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La defoliación por insectos es la causa de daño más común que afecta a la salud 
forestal de coníferas y frondosas. Además. Varios estudios han mostrado que el actual 
calentamiento global puede conducir a un incremento en la frecuencia, severidad y 
extensión de daños producidos por plagas forestales, con consecuencias productivas y 
ecológicas predecibles. La teledetección de defoliaciones por insectos se basa en la 
integración de los datos de campo con las capacidades espectrales y espaciales de los 
sensores remotos, satelitales y aéreos. Las técnicas recientes desarrolladas en este 
ámbito tienen un gran potencial como apoyo para los gestores forestales en el manejo 
sostenible de la salud forestal. En esta tesis se revisan las investigaciones a nivel mundial 
durante el periodo 2007-2012 para conocer el estado, tendencia y potencialidad de la 
teledetección en la detección, mapeo y seguimiento de la defoliación forestal causada por 
insectos. Se halló que todo sistema de seguimiento, a escala nacional o regional, para su 
eficacia y rentabilidad debe aplicarse a dos niveles, uno usando productos de series de 
tiempo con moderada a amplia resolución espectral, y otro usando productos de fina o 
alta resolución. En este sentido, se ha incrementado el uso de los datos MODIS para la 
detección temprana, mientras que los datos Landsat predominan en investigaciones de 
daños forestales. Más aún, actualmente los datos ALS sobre masas forestales se 
presentan como los más prometedores para opciones operativas de detección de 
defoliaciones. Los índices de vegetación basados en el infrarrojo medio y cercano, y en 
indicadores de contenido de humedad tienen un gran potencial para cartografiar 
defoliaciones por plagas de insectos, mientras que el NDVI es el más ampliamente usado 
y evaluado. Entre los métodos más prometedores para el seguimiento de defoliación por 
insectos destacan el análisis de mezclas espectrales, más adecuado para la detección 
debido a su reconocimiento sub-pixel lo cual mejora los datos multiespectrales, el uso de 
modelos logísticos en función del cambio del índice de vegetación, recomendado para la 
predicción de la defoliación, y el análisis de series temporales que permite la predicción 
de la distribución anual de las zonas defoliadas. Esta última técnica puede proporcionar 
además indicios de la historia de los brotes en períodos en que los registros de campo no 
estén disponibles, y alternativas para superar la necesidad de datos libres de nubes para 
un seguimiento operativo que permitiría una continuidad en la evaluación de la defoliación 
hacia un sistema de alerta temprana y seguimiento de manera rentable en grandes áreas. 
 
El seguimiento y mapeo de daños mediante teledetección satelital multiespectral 
puede ser una opción adecuada y rentable en zonas escarpadas como la Cordillera 





meridional y son afectados por defoliaciones del gorgojo minador foliar del haya, 
Rhynchaenus fagi. Estos hayedos, que se encuentran entre los bosques caducifolios más 
extendidos y emblemáticos de Europa, sirven con frecuencia como refugio para varias 
especies en peligro de extinción. En estos hayedos, las poblaciones de R. fagi, 
permanecen por lo general en niveles endémicos durante largos períodos, pero 
ocasionalmente se producen brotes bajo ciertas condiciones favorables, causando una  
defoliación extensiva y provocando el debilitamiento de los hayedos. En este trabajo se 
han relacionado espectralmente ciento once registros inventariados de defoliación, 
obtenidos de 17 parcelas de campo durante un período de 8 años, con diez índices de 
vegetación a partir de datos del satélite Landsat. También se desarrolló un modelo 
sigmoidal de efectos mixtos en función del cambio en índice de vegetación para predecir 
la defoliación por R. fagi en rodales de haya sobre la base de un modelo general con 
datos Landsat propuesto recientemente. El índice MSI (Moisture Stress Index: banda 5 / 
banda 4 del sensor Landsat) proporcionó el modelo de mejor ajuste. El modelo ΔMSI de 
defoliación obtuvo errores estimados de defoliación de un RMSE de 4.0% y de un MAE 
de 3.1% y una significativa R2 de 0.685 (p<0.0001) o de 0.632 R2 de Nagelkerke. El 
modelo se aplicó para cartografiar el patrón espacio-temporal de defoliación por R. fagi 
en parcelas de haya, observándose una tendencia a la oscilación de la defoliación 
durante el periodo de estudio. Se comprobó que este modelo, basado en la teledetección 
satelital, representa una herramienta rentable para la vigilancia de la salud en general, en 
zonas montañosas de difícil acceso como las aquí estudiadas. Los programas de manejo 
forestal, como los destinados a la conservación del hábitat de los bosques de hayas en el 
sur de la Cordillera Cantábrica, se beneficiarán de la cartografía remota y de la 
evaluación de la vulnerabilidad de las parcelas a daños por insectos, y por otras 
perturbaciones, en los actuales escenarios del cambio global. 
  
La presente tesis aporta también un avance con el uso de un modelo de regresión 
logística en función del cambio del índice de vegetación MSI. A partir de la disponibilidad 
de datos del Laboratorio de Mora de Rubielos (Teruel) recabados durante un periodo de 
40 años, se eligieron 26 años (1986-2011) cuyos registros poblacionales de los brotes de 
la procesionaria del pino, Thaumetopoea pityocampa, pudieron ser cubiertos 
exhaustivamente por una serie temporal de imágenes históricas del sistema Landsat. Los 
seis niveles del índice de infestación medidos en campo se reclasificaron en dos 
categorías, defoliado y no-defoliado, para asegurar su detección espectral. En base a la 
naturaleza binaria de los nuevos datos, se ajustó un modelo de regresión logística de la 





en función del MSI y del SPEI (Standarized Precipitation-Evapotranspiration Index). El 
modelo resultó con una especificidad del 72.9%, sensibilidad del 65.9%, y con una 
fiabilidad global del 71.6%. Este modelo podrá predecir con mucha fiabilidad cuando un 
pinar de P. nigra no sufrirá el ataque de la procesionaria, si bien tendrá muy poca 
credibilidad al predecir lo contrario, debido a su tendencia a producir pocos falsos 
negativos aunque elevados falsos positivos. El modelo presentado no pudo ser validado 
por falta de más datos de campo del daño y la condición histórica de éstos. No obstante, 
la potencial utilidad para el gestor forestal de un modelo probabilístico de la defoliación de 
esta plaga, tanto en su modalidad dicotómica como continua, podría ser mejorada 
mediante la incorporación, a través futuros estudios, de más datos de defoliación y 








Insect defoliators are among the most common causes of damage affecting forest 
health in conifers and hardwoods. Besides, several studies have shown that current global 
warming may lead to forests pest damage increasing in frequency, severity and extension, 
with predictable productive and ecological consequences. Remote monitoring of insect 
defoliation relies on the integration of field data with the spectral and spatial capabilities of 
remote sensors. Newly developed techniques have a great potential in assisting foresters 
to a sustainable forest health management. This thesis reviews the global research during 
years 2007 - 2012 on the state, trends and potential of remote sensing for detecting, 
mapping and monitoring forest defoliation caused by insects. A nation or region wide 
monitoring system should be scaled in two levels, one using time-series with moderate to 
coarse resolutions, and the other with fine or high resolution. Thus, MODIS data is 
increasingly used for early warning detection, whereas Landsat data is predominant in 
defoliation damage research. Furthermore, ALS data currently stands as the more 
promising option for operative detection of defoliation. Vegetation indices based on 
infrared-medium / near-infrared ratios and on moisture content indicators are of great 
potential for mapping insect pest defoliation, although NDVI is the most widely used and 
tested. Among most promising methods for insect defoliation monitoring are Spectral 
Mixture Analysis, best suited for detection due to its sub-pixel recognition enhancing 
multispectral data, and use of logistic models as function of vegetation index change 
between two dates, recommended for predicting defoliation. 
 
Beech (Fagus sylvatica L.) forests are among the most widespread and emblematic 
deciduous forests in Europe, frequently serving as refuge for several endangered species. 
Populations of the beech leaf-miner weevil Rhynchaenus fagi, a common specific 
defoliator, usually remain at endemic levels for long periods, but outbreaks occasionally 
occur under favorable conditions, causing extensive defoliation and forest decline. 
Monitoring defoliation is highly relevant to integrated beech management, particularly in 
the beech forests of northern Spain, located in the southernmost range of the Cantabrian 
Mountains. Monitoring and mapping damage using multispectral satellite remote sensing 
may be a suitable, cost-effective option in these rugged areas. One hundred eleven 
defoliation field records from 17 inventory plots over an 8-year period were spectrally 
related to ten Landsat vegetation indices. A sigmoidal mixed-effects model as a function 
of vegetation index change for predicting R. fagi defoliation in beech stands was 





Index (MSI, Band-5/Band-4) was the best fitted model. The ΔMSI defoliation model 
yielded 4.0% RMSE and 3.1% MAE defoliation estimated errors and a significant 
accuracy of 0.685 R2 (p<0.0001) or 0.632 Nagelkerke´s R2. Model was applied to map the 
spatial-temporal pattern of R. fagi defoliation on beech stands, and a trend of defoliation 
oscillation was observed in the area during the 8 year study. Remote sensing-based 
model represents a cost-effective tool for health monitoring in large, difficult to access, 
forested mountain areas, such as those studied. Forest management programs, as those 
aimed to habitat conservation of southern Cantabrian beech forests, will greatly benefit 
from remote mapping and the assessment of stand vulnerability to insect damage and 
other disturbances in current climate warming scenarios. 
 
This thesis also provides advance using a logistic regression model based on the 
change in vegetation index MSI. From data collected over a period of 40 years available 
at Mora de Rubielos Laboratory (Teruel) a period of 26 years (1986-2011) of pine 
processionary moth, Thaumetopoea pityocampa, pest outbreaks covered by a time series 
of historical images of Landsat satellite system was selected. The six levels of the ground 
scored infestation index were reclassified for its spectral detection in two dichotomous 
categories, defoliated and not defoliated. The new data was tested and fitted to a logistic 
probabilistic regression model of defoliation caused by pine processionary in stands of P. 
nigra related to changes in the MSI and SPEI (Standardized Precipitation-
Evapotranspiration Index) indexes. The model resulted with 72.9% specificity, 65.9% 
sensitivity and an overall reliability of 71.6% The model generated a map with 9.8% 
commission errors or mistakes in the allocation of areas with no damage and 63.8% 
errors in the allocation of areas with presence of defoliation. Thus, the model is able to 
reliably predict when a P. nigra forest will not suffer the attack of pine processionary, but 
will have small success in predicting the opposite, as it tends to produce few false 
negatives but high false positives. Model validation was not possible due to the lack and 
the historical status of field data on damage. Utility to the forest manager of a probabilistic 
model of defoliation by this pest could be improved in future studies by incorporating more 


































































La Sanidad forestal y la gestión sostenible de los sistemas forestales: algunos 
conceptos básicos 
 
La gestión de los sistemas forestales tiene entre sus objetivos el mantenimiento de 
la salud de los bosques (o sanidad forestal) entendiéndose por ella, en un sentido amplio, 
la integridad ecológica de tales ecosistemas sin perjuicio de la necesidad de permitir su 
uso humano sostenible (Coulson et al.2014). La salud forestal refleja el estado de los 
ecosistemas respecto de su capacidad para responder, adaptarse o recuperarse de 
perturbaciones (Coulson & Stephen 2008) bióticos o abióticos que pudiesen afectarlos. 
En un sentido restringido, la sanidad forestal se circunscribe a la situación particular de 
vigor y capacidad de crecimiento de los árboles respecto de afectaciones por lesiones o 
enfermedades, ya sea en la actualidad o en el pasado.  
 
Por otra parte, cuando se hace referencia a un impacto negativo en el crecimiento 
de los árboles, o a su mortalidad, se está ante el concepto de daño forestal (Franklin 
2001). Las causas de tal impacto suelen ser lesiones o enfermedades de origen biótico 
(por ejemplo, plagas de insectos, hongos, especies invasoras) o bien de origen abiótico 
(tormentas con vientos fuertes, nevadas intensas, sequías extremas, inundaciones) o de 
origen antrópico (incendios provocados o introducción de especies exóticas, manejo 
selvícola inadecuado, abandono de tierras de cultivo, contaminación atmosférica) (ver 
Landmann 1998; Dale et al. 2001; Franklin 2001; Martínez Fernández 2006). De esta 
manera el significado de daño forestal está intrínsecamente relacionado con la salud del 
ecosistema forestal, y es uno de los principales indicadores que subyacen a una 
estrategia sostenible de gestión forestal (Franklin 2001). En tanto que la perturbación 
forestal es cualquier evento que causa tanto la mortalidad del arbolado como la 
disminución de su área foliar, representando finalmente una reducción o pérdida de la 
masa forestal (Hansen et al. 2010; Masek et al. 2013). Es importante notar que el 
decaimiento forestal es un término usado para describir las alteraciones en ramas, hojas 
y copa así como los problemas de reproducción y de crecimiento del árbol, la pérdida de 
su follaje e incluso su mortalidad (Innes 1993), y está principalmente asociado tanto a la 
contaminación como a la presencia de factores bióticos y abióticos relacionados con 







Por lo que se refiere a las plagas de insectos forestales, podemos hablar de 
equilibrios a bajo nivel poblacional cuyos daños se encuentran por debajo del umbral 
aceptable. Cuando se altera este nivel de equilibrio, por causas bióticas o abióticas, 
favoreciendo la multiplicación y aparición masiva de agentes nocivos tales como hongos 
patógenos e insectos fitófagos, se desencadena el fenómeno plaga (Romanyk & Cadahia 
1992). La defoliación puede ser definida como la pérdida no fenológica de hojas/acículas 
en la copa observable de un árbol, y por lo general, el nivel de defoliación se entiende 
como la pérdida de hojas/acículas en la copa evaluable en comparación con un árbol de 
referencia sin ningún daño (MAGRAMA 2007).  
 
Así mismo, es importante destacar nuevos fenómenos que afectan actualmente a la 
sanidad forestal, como los cambios de uso de suelo, el cambio climático y el mayor 
volumen, velocidad y frecuencia del comercio mundial que facilita intercambio de 
organismos entre regiones y aumentan grandemente la probabilidad de que potenciales 
plagas exóticas puedan introducirse a los ecosistemas locales (Mac Leod et al. 2002; 
Martínez Fernández 2006; Vanhanen et al. 2007). Esta situación, intensificada en las 
últimas décadas, ha supuesto un alto riesgo para los bosques y las plantaciones 
forestales, a pesar de los enormes esfuerzos internacionales realizados en las políticas 
regulatorias y en la vigilancia de las fronteras, por ejemplo a través del Comité 
Fitosanitario Permanente de la Unión Europea (Pajares 2009). Por otra parte, la conocida 
dificultad de los árboles a adaptarse rápidamente a los cambios ambientales añade una 
vulnerabilidad especial a cualquier ecosistema forestal frente al cambio climático, y 
vuelve a algunas especies más susceptibles a los ataques de plagas (Fleming & Volney 
1995; Hódar et al. 2003; Hódar & Zamora 2004; Jump et al. 2006; Verkaik et al. 2009; 
García-López & Allué-Camacho 2010). Sin embargo, las previsiones generales sobre el 
cambio climático y sus efectos albergan un cierto grado de incertidumbre, por lo que la 
gestión forestal sostenible deberá buscar nuevos enfoques, recursos y técnicas 
interdisciplinares, como lo son, por ejemplo las estrategias de seguimiento remoto basado 
en modelos predictivos capaces de integrar los datos disponibles de los inventarios de 
daño (Fleming & Volney 1995; Sturrok 2012; Schroeder et al. 2014).  
 
Aportaciones de la teledetección satelital al estudio de la sanidad forestal  
 
La teledetección en general, y en particular la satelital (TS), se fundamenta en el 






que incide en él, de forma que la proporción reflejada dependerá de la naturaleza del 
objeto o de la cubierta iluminada; esta radiación reflejada y captada por un dispositivo 
sensible a su registro digital (sensor) será la respuesta espectral propia de dicho objeto o 
cubierta. Este es el principio por medio del cual, a partir de los colores, formas y texturas, 
nuestra visión opera para discriminar diferencias en la interpretación de fotografías en 
blanco y negro, y principalmente en color. El desafío ese encuentra en aquello que 
cambia pero que no podemos distinguir a simple vista. El ojo humano es incapaz de ver 
longitudes de onda por debajo del rojo, en el infrarrojo, y son justo esas longitudes en las 
que las partes verdes de las plantas vigorosas reflejan mejor la luz. Así, un cambio ligero 
en la condición de salud del arbolado puede detectase mejor en el infrarrojo con la ayuda 
de un sensor óptico.  
 
Es relativamente reciente el procesamiento digital de imágenes multiespectrales e  
hiperespectrales, que permiten detectar de manera automatizada y con mayor nitidez los 
cambios en la vegetación mediante operaciones de realce entre dos o más bandas o 
canales espectrales. Esto es posible con los valores digitales de las imágenes, más una 
cadena de preprocesamiento de éstas que finalmente permite conocer la reflectancia 
espectral (firma o patrón característico) de las principales coberturas (Figura 1.1), 
permitiendo diferenciar, por ejemplo, la vegetación sana de la enferma (Figura 1.2). Por 
otra parte, la estandarización que ofrece el preprocesamiento permite aplicar en las 
imágenes satelitales algoritmos y transformaciones capaces de caracterizar, cuantificar 
con precisión y cartografiar, tales cambios, como  también el análisis espectral entre 
distintas fuentes y temporalidades. Otros procedimientos permiten identificar relaciones 
estadísticas empíricas entre los distintos conjuntos de datos (de campo y espectrales) 















Figura 1.2. Contraste de firmas espectrales de vegetación sana y enferma comparada con el patrón suelo 
entre las bandas del visible y del infrarrojo cercano del espectro (Chuvieco 2002). 
 
De manera simple, determinar el estado de salud de un bosque es el objeto 
principal del inventario de daños forestales a escalas locales (unos cientos de km) y 
regionales (todo un país). Para ello se requiere aplicar un conjunto de procedimientos, 












detección, cuantificación y seguimiento de cambios producidos en la cobertura forestal, 
como ocurre con la defoliación por plagas y enfermedades forestales (Czaplewski 1999; 
Ciesla 2000; Franklin 2001; Solberg et al. 2007; Adelabu et al. 2011), y que permite 
mejorar las estimaciones de daño en combinación con los datos de los inventarios 
(Mattila 1998; Remmel et al. 2004; Haapanen & Tuominen 2008; Schroeder et al. 2014). 
Estos cambios en las condiciones del bosque justifican, incluso económicamente, la 
demanda de datos anuales de campo en los inventarios extensivos, y una mayor 
frecuencia de éstos en aquellos inventarios intensivos que realizan el seguimiento 
sanitario de los sistemas forestales y de los principales agentes nocivos que los afectan.  
 
En ese sentido, y para mejorar las capacidades del seguimiento de cambio en la 
cubierta forestal como los causados por defoliación de insectos, el satélite Landsat, con 
más de 40 años de archivos de imágenes multiespectrales y repetición cada 16 días, se 
ha convertido en una excelente fuente de datos (Hansen & Loveland 2012). Además de la 
accesibilidad gratuita a las imágenes Landsat a través del portal web del Servicio 
Geológico de los Estados Unidos (United States Geological Survey: USGS), sus 30 
metros de resolución espacial y 6 bandas de reflectividad le hacen capaz de captar 
cualquier tipo de perturbación que afecte la cobertura forestal (Cohen & Goward 2004). 
Las imágenes que no se encuentren en este portal del USGS pueden consultarse en el 
de la Agencia Espacial Europea (ESA), y ser solicitadas. 
 
El preprocesado de las imágenes permite integrar de manera fiable y digital, a partir 
de paquetes informáticos o sistemas de información geográfica (SIG), otros datos 
espaciales temáticos con los datos de los inventarios forestales (Wulder et al. 2004). Un 
pretratamiento es necesario para estandarizar las imágenes con las que se va a trabajar, 
ya que algunas pueden contener ruidos en la escena o anomalías, es decir variabilidad 
espectral dentro de una misma imagen (Navarro Cerrillo et al. 2007); hay que considerar 
además el tipo de sensor utilizado, ya que  también afecta a los resultados, pudiendo 
éstos ser incluso contradictorios entre sí (Mallinis et al. 2004; Vásquez de la Cueva 2005) 
o con los datos de campo (Schroeder et al. 2014). Para solucionar estos ruidos en la 
escena hay disponibles técnicas de corrección de la imagen o pretratamiento (ver 
Chuvieco 2002). Una vez corregidas, los datos derivados de sensores satelitales 
presentan la ventaja de ser continuos a través de todo el paisaje y por tanto su mapeo 
resulta no sesgado con la aplicación de técnicas automatizadas, reduciéndose el error 






diferentes paisajes y fechas, por la alta precisión de localización de sus datos (Wulder et 
al. 2004; Wulder et al. 2006).  
 
Para cuantificar la severidad de daños por plagas habitualmente se trabaja a escala 
visual, es decir se observa en campo la masa afectada y se mide su grado de infestación 
o defoliación, según la plaga de que se trate, siguiendo manuales de campo diseñados 
para tales fines (MAGRAMA 2007) o criterios preestablecidos (por ejemplo, índices de 
infestación; Cayuela et al. 2014). En el ámbito de la TS, la efectividad de estas 
valoraciones visuales está limitada por su carácter cualitativo, subjetivo y dependiente de 
la habilidad del observador que inspeccione la masa (Stone & Coops 2004; Hall et al. 
2007). Además, el sistema de medición en campo suele considerar un número fijo de 
árboles cercanos, y como consecuencia de ello, puede ser muy difícil lograr estimaciones 
poblacionales estadísticamente significativas de los parámetros de salud forestal y de su 
precisión, (por ejemplo la defoliación media o la frecuencia de árboles en ciertas clases 
de defoliación;  Travaglini et al. 2013). Frente a ello, la naturaleza gráfica de los datos que 
se obtienen de la observación por satélite permite la caracterización coherente de la 
cubierta forestal en el espacio y en el tiempo (Cohen at al. 2003; Hansen et al. 2010). Es 
así que los estudios para mejorar el seguimiento remoto forestal, especialmente a 
escalas locales, han ido incrementando su importancia, al tiempo que han ido reflejando 
la necesidad de optimizar su efectividad mediante enfoques mixtos, donde las mediciones 
de campo para inventarios se combinen con observaciones frecuentes y repetitivas 
mediante, por ejemplo, TS (Schroeder et al. 2014). En términos generales, los inventarios 
de daño y el monitoreo remoto de condiciones forestales comparten el mismo enfoque: 
extracción de datos de campo por muestreo utilizados para estimar parámetros de interés 
(por ejemplo, nivel de defoliación) y su cambio en el tiempo (Travaglini et al. 2013).  
 
Si bien los estudios del presente trabajo se han enfocado la teledetección satelital, 
la teledetección aérea, actualmente y con anterioridad, ha constituido otra fuente de toma 
de datos espectrales en el estudio de plagas forestales, basada en la interpretación visual 
de fotografías infrarrojas (Ciesla et al. 1971; Ciesla et al. 1982; Ciesla et al. 2008; 
Lehmann et al. 2015), como por ejemplo en la inspección de daños causados por el 
escolítido perforador Dendroctonus ponderosae en Canadá y Estados Unidos (Ciesla 
2000; Roberts et al. 2003). No obstante, estas operaciones fotográficas áreas están 
constreñidas por su coste, por la necesidad de disponer de los equipos especializados y 
de condiciones meteorológicas favorables para los vuelos, por el alto coste que implica su 






frente a la plataforma de un sensor satelital) y su  menor ángulo de visión aérea cuando 
se trata de cubrir grandes zonas forestales (Franklin 2001). Con similares limitaciones, 
existen disponibles productos aerotransportados derivados de novedosos sensores como 
los  hiperespectrales y los LiDAR (Light Detection and Ranging o Laser Image Detection). 
Los primeros poseen desde 40 hasta cientos de anchos de bandas que permiten con 
notable precisión detectar las firmas espectrales de cualquier cobertura de suelo, por 
heterogénea que ésta sea, como la vegetación, y destacar diferencias entre y dentro de 
éstas. Su  preprocesamiento es complejo, no obstante, y ciertos algoritmos de aplicación 
aún están en fase de experimentación (Wulder et al. 2004). Las imágenes LiDAR, más 
costosas que las fotografías aéreas, se obtienen a partir de sensores láser aero-
transportados que emiten pulsos de luz polarizada típicamente en el infrarrojo cercano. 
Hasta la fecha han probado ya su capacidad operativa en el ámbito forestal debido a su 
precisión en la medición de distancias y en proporcionar información tridimensional fiable 
para estudios de biomasa vegetal (Chuvieco 2002), así como daños en masas forestales 
(Mueller et al. 2014). 
 
Por otra parte, la oferta de productos provenientes de nuevos sensores 
multiespectrales satelitales es creciente, abaratándose, a pesar de que su coste está 
relacionado con su mayor resolución espacial, asumiendo que a mayor resolución 
espacial o detalle de observación, menor será el campo o extensión visual debido a una 
menor altura o mayor aproximación del sensor a la superficie terrestre. Por ejemplo, un 
producto de alto nivel del satélite MODIS con resolución 250-1000 m tiene un coste de 80 
dólares, mientras que una imagen IKONOS-2 de resolución 1 - 4 m y extensión 11.3 
x11.3 km tiene un coste de 7 dólares por km2 (Wang et al. 2010). Es de notar que a día 
de hoy el archivo histórico de productos del sistema Landsat, incluyendo el nuevo sensor 
Landsat-8/OLI, están disponibles gratuitamente. 
 
La teledetección satelital aplicada a la sanidad forestal en España  
 
Informes sobre la situación de la sanidad forestal española (MAGRAMA 2011) 
destacan la mayor importancia de las afectaciones en pináceas y frondosas por insectos 
defoliadores. En ese sentido, una evolución importante en las últimas décadas ha sido el 
uso de métodos de control sostenibles de las plagas tales como el uso de feromonas y de 
fauna auxiliar (Martín Bernal et al. 2011), así como la aplicación de técnicas moleculares 






remoto satelital de las defoliaciones producidas por insectos. Aunque existe un creciente 
interés en la aplicación de la TS en España, lo que se ve reflejado en el aumento del 
número de publicaciones referidas a su uso (por ejemplo, de 80 en el año 2005 a 163 en 
el año 2011; Casal & Freire 2012) no sucede lo mismo con los estudios específicos sobre 
insectos defoliadores. Entre las más de 30 revistas especializadas consultadas (con y sin 
factor de impacto, boletines y memorias de simposios nacionales e internacionales) para 
2005-2014, el número de trabajos españoles fue de tan solo cuatro: sobre la defoliación 
causada por Thaumetopoea pityocampa (Denis & Schiff.) con apoyo de datos 
dendrocronológicos y la aplicación de índices espectrales de vegetación en pinares de 
Teruel (Sangüesa et al. 2014), detección preliminar de T. pityocampa con índices de 
vegetación obtenidos de imágenes multi e hiperespectrales y correlacionados con 
variables biofísicas medidas en campo, en Andalucía (Cabello et al. 2011), propuesta 
preliminar para el monitoreo de Eucalyptus spp. afectados por Gonipterus scutellatus 
Gyllenhal en Galicia (Álvarez et al. 2007), evaluación de la defoliación en Quercus suber 
L. mediante el sensor IKONOS (Cano et al. 2005).   
 
Existen otros trabajos que aplican la TS a otras plagas, por ejemplo perforadores, 
evaluando la viabilidad del uso de imágenes Landsat TM y ETM+ (Landsat 5 y 7, 
respectivamente) para detectar daños a nivel rodal causados por el ataque de escolítidos 
(Ips sexdentatus Börner e Ips acuminatus Gyllenhal y Tomicus spp. sobre masas de 
Pinus sylvestris L. y Pinus nigra J.F.Arnold (Blanco et al. 2009); o bien la cartografía de la 
defoliación por daños asociados al proceso de decaimiento en masas de P. sylvestris  y 
P. nigra en la Sierra de los Filabres mediante imágenes del sensor ASTER (Navarro 
Cerrillo et al. 2007). 
 
La situación en España muestra una  disparidad entre la alta necesidad pero poca 
disponibilidad de herramientas para la detección de enfermedades y plagas, y el bajo 
número de investigaciones que utilizan la TS como instrumento para su identificación y 
seguimiento (Blanco et al. 2009). Existe además el  riesgo de un rápido crecimiento de 
ciertas poblaciones de plagas debido a periodos climáticos anormales y/o a errores en la 
gestión selvícola, (por ejemplo la expansión de T. pityocampa, Hódar & Zamora 2004; 
Hódar et al. 2012), al abandono de tierras de cultivo y paralelo incremento de las áreas 
forestales en los últimos 30 años, que sin duda puede modificar el funcionamiento de 
determinados procesos naturales (Martínez Fernández 2006). Por tanto, para lograr los 
objetivos de protección sostenible de las masas forestales “deben integrarse todas las 






e investigar técnicas innovadoras de evaluación de la salud de los bosques” (Martín 
Bernal et al. 2011). Este escenario muestra que existe mucho camino por recorrer para 
ampliar y profundizar en los estudios de plagas con TS, probando diferentes sensores 
remotos así como diferentes técnicas para obtener mayor precisión y para lograr 
seguimientos remotos realmente operativos.  
 
Fuentes de datos 
 
Datos de campo 
Los resultados del Inventario Nacional de Daños Forestales (IDF) en España, a 
través de la Red de Seguimiento de Daños en los Bosques Nivel I, para el periodo 2005-
2011, y de la Sociedad Española de Ciencias Forestales (SECF 2010), entre otras 
entidades, señalan el predominio de los insectos defoliadores (62%) en su mayoría T. 
pityocampa, seguido de Rhynchaenus fagi L. y Gonitperus scutellatus Gyll.; frente a un 
26% de daños por insectos perforadores, principalmente Coroebus florentinus (Herbst) y 
Cerambyx spp. (MAGRAMA 2005-2010). La presente Tesis se enfoca al estudio de las 
afectaciones producidas por las dos primeras especies de insectos defoliadores 
mencionadas.  
  
El IDF está diseñado en niveles de intensidad de muestreo en campo, bajo una 
normativa común para los países que forman parte de la Red Europea de Seguimiento de 
Daños en los Bosques. La Red Nacional de Nivel I, de malla 16 x 16 km, iniciada en 
1987, examina la evolución del estado de la copa, anotando condiciones edáficas y 
foliares en parcelas de observación permanentes (MAGRAMA 2005-2010). Por otro lado, 
el Centro de Sanidad Forestal de Calabazanos (CSFC) de la Comunidad Autónoma de 
Castilla y León opera una red propia de muestreo de malla 8 x 8 km (IDF-CyL). También 
el IDF-CyL pone de relieve en sus informes el daño recurrente de Rhynchaenus fagi en 
bosques de F. sylvatica en la mayoría de las parcelas observadas (CSFC 2010). La 









Figura 1.3. Puntos de muestreo en España de la Red Europea de Seguimiento de Daño en los Bosques y de 
la red de seguimiento de daños a los bosques de Castilla y León. Adaptado de MAGRAMA 2007 y CSFC 2010. 
 
 
En el área de estudio 1 se tomaron los datos del IDF y del IDF-CyL. La metodología 
de campo establece que en cada punto de muestreo se seleccionarán 24 árboles con una 
altura mínima de 60 cm, pertenecientes a la clase social predominante y ubicados 
idealmente en cuatro cuadrantes (Figura 1.4), debiendo tomarse las coordenadas 
geográficas del centro del punto a muestrear (MAGRAMA 2007). Este dato de 
localización resulta fundamental para la teledetección y sus análisis de correlación con 
datos de campo. Las limitaciones de los datos disponibles en el IDF-CyL redujeron el 
estudio del área 1 hasta el año 2010. 
 
 
Figura 1.4. Distribución deseable de los pies seleccionados (MAGRAMA 2007). 
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Tanto en el IDF como en el IDF-CyL se establece que la defoliación se estima en 
porcentajes del 5 %, y posteriormente se agrupa en cinco clases de defoliación: 0-10% = 
Clase 0 (defoliación nula), 11-25 % = Clase 1 (defoliación ligera), 26-60 % = Clase 2 
(defoliación moderada), >60 % = Clase 3 (defoliación grave) y 100 % = Clase 4 (árbol 
seco) (MAGRAMA 2007). Teniendo en cuenta estos niveles de valoración de daño, se 
exploró en todo el territorio nacional la disponibilidad de parcelas con defoliaciones que 
cumplieran los siguientes criterios: a) Defoliación por insectos con nivel medio y grave 
(25%< defoliación <100%), b) Copa muerta < del 35% y c) Mínimo de 10 árboles 
afectados de los 24 por parcela.  
 
De esta manera, las áreas resultantes fueron: 1) la cornisa cantábrica con graves 
defoliaciones de Eucalyptus spp. producida por Gonipterus scutellatus, esta zona se 
descartó sin embargo debido a la ausencia de un número suficiente de parcelas con 
imágenes satelitales útiles, 2) las zonas de P. nigra del este y noreste peninsular, 
defoliadas por la Thaumetopoea pityocampa, (Procesionaria del pino, PP) y 3) las áreas 
naturales del parque nacional Picos de Europa y del parque regional Fuentes Carrionas y 
Fuente Cobre con parcelas de Fagus sylvatica afectadas por Rhynchaenus fagi. En el 
caso de la procesionaria del pino se decidió la zona donde se disponía de una serie 
temporal de registros de infestación desde 1970 hasta 2012 sobre 92 rodales de pinares 
afectados, realizados por el Laboratorio de Mora de Rubielos (Gobierno de Aragón; 
Cayuela et al. 2014; Sangüesa et al. 2014). Esos registros evaluaron anualmente a fines 
del invierno el grado de infestación por PP en pinares de acuerdo a seis categorías : 0= 
no infestación, 1= defoliación escasa, bolsones dispersos, 2= defoliación y bolsones 
visibles en los bordes de la masa, 3= fuerte defoliación y numerosos bolsones en el borde 
de la masa, algo de defoliación en el centro de la masa, 4= muy fuerte defoliación tanto 
en el borde como en el centro de la masa y, 5= defoliación masiva, casi no queda follaje 
(Montoya & Hernández 1998; Cayuela et al. 2014). Estos grados de infestación fueron 
reagrupados para el estudio (Capítulo 4). A partir de la información del nivel de daño en 
los inventarios, el periodo de revista o frecuencia de paso del sensor, del ciclo biológico 
de los agentes causantes del daño y de la fenología de sus hospederos se estimó las 












 Para las dos áreas de estudio seleccionadas se utilizaron imágenes del sensor 
Landsat TM (Thematic Mapper) y ETM+ (Enhanced Thematic Mapper plus) descargadas 
gratuitamente del portal del USGS o solicitadas a la ESA. Todas las imágenes utilizadas 
se trabajaron en huso 30, Datum WGS84, con tamaño de píxel de 30 metros de 
resolución espacial. Se consideró el uso de este sensor debido al largo periodo 
operacional de su existencia, que a través de una secuencia de plataformas satelitales 
lleva en funcionamiento desde 1972 y continúa a la fecha por el lanzamiento del Landsat 
8 en 2013. De las imágenes disponibles se seleccionaron aquellas con el mínimo de 
cobertura nubosa, comprendidas entre las fechas de julio a septiembre para el área de 
estudio 1, de acuerdo a las fechas más próximas al muestreo realizado por el IDF y el 
IDF CyL; y de enero a mayo para el área de estudio 2, de acuerdo a la época de mayor 
infestación por PP en los pinares. En el caso de las imágenes que presentaron nubosidad 
parcial, las nubes se eliminaron por rodalización mediante la aplicación de la función 
“área de interés” (AOI, por sus siglas en inglés) con el procesador de imágenes ERDAS 
image v.8.7. 
 
Debido a que las imágenes suelen presentar anomalías en la geometría y/o en la 
radiometría de sus pixeles (Chuvieco 2002), previo a su análisis digital se requiere la 
corrección de dichos  defectos a través del preprocesamiento. Al trabajar con imágenes 
multitemporales en estudios de detección de cambio es necesario que éstas puedan 
sobreponerse unas a otras con exactitud, de forma que el cambio detectado provenga del 
fenómeno estudiado y no de un desajuste espacial existente entre imágenes comparadas 
por la falta de una correcta corrección geométrica o georreferenciación. Por otra parte, si 
se pretende comparar imágenes de distintas fechas u orígenes (provenientes de 
diferentes sensores) es necesario además que sus valores digitales hayan sido 
previamente transformados a valores biofísicos de reflectancia.  
 
En el primer estudio, el preprocesamiento de las imágenes se realizó siguiendo la 
cadena estandarizada de preprocesamiento para imágenes Landsat del Programa 
Nacional de Teledetección (PNT; Hantson et al. 2011), realizándose primero una  
corrección geométrica por la técnica de rectificación imagen a imagen (ERDAS 2003), 
seguida de la corrección radiométrica y por último de la corrección atmosférica por el 
método de sustracción del objeto obscuro (Chavez 1996). La georreferenciación en cada 






Nacional de Ortofotografía Aérea, Instituto Geográfico Nacional de España; 
http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do), permitiendo fijar con una 
precisión subpíxel (RMSE<1) los puntos de control en las imágenes satelitales mediante 
la visualización del terreno con apoyo en las ortofotos.  
 
En el segundo caso de estudio, no se usó la cadena estandarizada debido a que el 
gran número de imágenes requeridas (15) implicaba un aumento sensible de la 
probabilidad de incertidumbre en el emparejado de las imágenes Landsat, principalmente 
de aquellas adquiridas sin el preprocesamiento de nivel L1T con calibración radiométrica 
y corrección geométrica que elimina errores de distorsión por efectos de curvatura 
terrestre, ángulo de visión o ligera deriva del sensor 
(http://landsat.usgs.gov/descriptions_for_the_levels_of_processing.php). Por tanto, se 
decidió obtenerlas en un formato preprocesado a reflectancia de superficie a partir de una 
colección de imágenes históricas derivadas tanto del sensor Landsat TM como ETM+, 
disponibles libremente a partir de 20091. Estos productos, generados por la NASA, son 
conocidos como LEDAPS (Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive Processing 
System). Dichas imágenes se descargaron libremente del visor Earth Explorer del USGS 
(http://earthexplorer.usgs.gov/ o http://glovis.usgs.gov/). No obstante, una tercera parte de 
las imágenes del caso de estudio no pudieron adquirirse como LEDAPS y fueron 
solicitadas y facilitadas por la ESA, previa búsqueda en su portal EOLi-SA 
(https://earth.esa.int/web/guest/eoli) y justificación para investigación 
(https://earth.esa.int/web/guest/pi-community/apply-for-data/full-proposal). Para llevar a 
reflectancia de superficie las imágenes de la ESA y emparejarlas con las LEDAPS, se les 
aplicó una normalización atmosférica relativa a una LEDAPS de referencia (Canty et al. 
2004). 
 
Una vez corregidos los errores geométricos y radiométricos en las imágenes, se 
procedió a la extracción de algoritmos que permitiesen realizar un seguimiento de las 
condiciones de salud forestal. Éstos son los índices de vegetación utilizados como 
mediciones ópticas del verdor de la copa del árbol, una  propiedad compuesta por el 
contenido de clorofila de la hoja, el área foliar, la fracción de cabida cubierta y la 
arquitectura de la copa (Glenn et al. 2008). En los trabajos de esta tesis se probaron 
nueve índices de vegetación para la zona de estudio 1 y cinco para zona de estudio 2 (se 
detallan en los capítulos siguientes). Posteriormente, en cada caso de estudio, se 
                                                             






construyeron distintos modelos de regresión de utilidad para la gestión forestal, en base a 
la elevada significación estadística entre el daño por defoliación observado en campo y el 
valor espectral del índice de vegetación seleccionado. 
 
Datos auxiliares 
Los datos auxiliares son un apoyo fundamental y un requerimiento necesario para 
el adecuado tratamiento de los datos espectrales obtenidos de las imágenes satelitales. 
En todos los casos de estudio se han utilizado ortofotografías aéreas de medio metro de 
resolución, así como mapas y modelos digitales de terreno (MDT). Además de utilizarse 
en el preprocesamiento de las imágenes, con las ortofotos se construyeron mosaicos de 
las áreas de estudio que fueron indispensables en la extracción de máscaras de masas 
forestales de las parcelas o rodales de interés, o para la determinación de la fracción de 
cabida cubierta. Los MDT usados tienen una resolución espacial de 25 metros, 
permitiendo extraer información del aspecto (orientación de las laderas) y pendiente 
(grado de inclinación) de los terrenos abordados con una resolución cercana a los 30 m 
del píxel Landsat. Indispensable resultó además la versión digital del Mapa Forestal 
Español (MFE50; http://www.magrama.gob.es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-
naturaleza/informacion-disponible/mfe50.aspx) para el reconocimiento, entre otras 
cubiertas vegetales, de las especies arbóreas hospedantes de las plagas en cuestión.  
 
Para el área de estudio 2, debido a la posible correlación entre los brotes de PP con 
el clima (Cayuela et al. 2014), se utilizaron los datos provistos por el Índice Estandarizado 
de Precipitación-Evapotranspiración (SPEI: Standardized Precipitation-Evapotranspiration 
Index; Vicente-Serrano et al. 2010) como referencia climática a relacionar con las 
respuestas espectrales de presencia-ausencia del daño por defoliación. Este índice 
normalizado con resolución espacial de malla 0.5º ha probado ser eficaz para cuantificar 
el impacto de las sequías en varios ámbitos, como la vegetación natural (Camarero et al. 
2015; Sangüesa et al. 2014; Vicente-Serrano et al. 2014), diferenciando así tipos distintos 
de sequías gracias a su capacidad multiescalar. Los datos del SPEI, en su última versión 
SPEIbase v2.3 expandido hasta 2013, pueden consultarse de manera interactiva para 
cierta fecha sobre una área geográfica de interés o bien descargarse, desde su portal 
web (http://sac.csic.es/spei/map/maps.html). Es una base de datos diseñada para incluir 
la influencia tanto de las temperaturas como de las precipitaciones en las sequías 
mediante procesos de evapotranspiración potencial, desde 1950 a la fecha, que además 






opera como monitor de las condiciones de sequía en tiempo real a escala global sirviendo 
inclusive como alerta temprana de sequías (Vicente-Serrano et al. 2010). El SPEI 
presenta valores negativos para los periodos de sequía y valores positivos para periodos 
húmedos.  
 
Áreas de estudio 
 
La presente investigación fue realizada en dos áreas de estudio, una conformada 
por el bosque atlántico de hayedos (Fagus sylvatica) afectados por el curculiónido 
minador foliar Rhynchaenus fagi, localizados en la vertiente sur de La Cordillera 
Cantábrica,  que abarca el parque nacional de Picos de Europa en el norte de la provincia 
de León y el parque regional de Fuentes Carrionas y Fuente Cobre en el norte de la 
provincia de Palencia (Figura 1.5a).  
 
 Esta área de estudio 1 cubre una superficie aproximada de 2035 km2, y forma 
parte de la Red de Áreas Naturales Protegidas en Castilla y León. Se trata de un conjunto 
de áreas consideradas patrimonio natural y que representan diferentes ecosistemas con 
altos niveles de biodiversidad (Fundación Patrimonio Natural de Castilla y León 
http://www.patrimonionatural.org); incluyen gran cantidad de parcelas irregulares de F. 
sylvatica ubicadas principalmente en zonas elevadas de umbría con pendientes 
moderadas a fuertes (Sainz Ollero & Sánchez de Dios 2011). En esta región los tipos 
climáticos presentes son Sur-Alpino y Montano-Mediterráneo (Metzger et al. 2005) con 
rangos de precipitación anual entre 1000 a 2000 mm y temperaturas medias anuales que 
fluctúan entre 2.4 y 8ºC (ITACyL-AEMET 2013). Estos bosques de F. sylvatica desde el 
punto de vista fitosociológico corresponden en su mayoría al dominio eurosiberiano en su 
parte más meridional (Sánchez et al. 2003), y están incluidos a su vez dentro de la región 
de procedencia del sur de la Cordillera Cantábrica (Agúndez Leal et al. 1995),  
pertenecientes a la ecoregión Galaico-Cantábrica (Elena Roselló 1997). Los suelos de 
estas montañas son poco evolucionados, ácidos, casi neutros debido a la 
descarbonatación por la abundante precipitación (Soil Survey Staff 2010). 
 
El área de estudio 2 (Figura 1.5b), constituida por rodales de pinares 
mediterráneos, en la sierra de Gúdar (provincia de Teruel) afectados por Thaumetopoea 
pityocampa tiene una extensión de aproximadamente 130 km2 sobre suelos básicos y 






de Pinus nigra Arn. salzmannii (Dunal), Pinus pinaster Ait. y Pinus sylvestris (Cayuela et 
al. 2014). En esta región las alturas varían entre los 1000 a 1800 m s.n.m. con clima frío 
continental sub-mediterráneo caracterizado por temperaturas medias anuales de 12ºC y 
precipitaciones medias anuales de aproximadamente 436 mm (Estación Meteorológica 
Mora de Rubielos; Hernández Alonso et al. 2005).  
 
  
Figura 1.5. (a) Área de estudio 1: Parque Nacional Picos de Europa en el Norte de las provincias de León y 
Palencia. (b) Área de estudio 2: Sierra de Gúdar (provincia de Teruel). Ambas áreas delineadas sobre 
imágenes Landsat en composición color 453. IDF-CyL=Inventario de Daños Forestales de Castilla y León; 




La presente Tesis Doctoral tiene como objetivo general la modelización y mapeo del 
grado de daño forestal causado por plagas de insectos defoliadores en frondosas y en 
coníferas mediante teledetección satelital. Para ello se pretende utilizar imágenes 
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terreno, para el área de estudio 1 los datos de campo de 17 parcelas de Fagus sylvatica 
distribuidas entre el parque nacional Picos de Europa y el parque regional Fuentes 
Carrionas y Fuente Cobre extraídos del Inventario de Daños Forestales (Red Nivel I) y del 
Inventario de Daños Forestales de Castilla y León; y para el área de estudio 2 los datos 
muestreados en 31 rodales de Pinus nigra por el Laboratorio de Sanidad Forestal de 
Mora de Rubielos (Teruel).  
 
Se partió de la hipótesis general de que la teledetección a través del uso de datos 
multiespectrales de bajo costo y apoyada en mediciones realizadas en campo por los 
inventarios de daños forestales, permite obtener información con la cual construir 
modelos de predicción de la defoliación por insectos en los casos aquí considerados, ya 
que se estima que tanto en bosques de frondosas como de coníferas los valores 
espectrales derivados de la vegetación forestal defoliada por insectos y extraída mediante 
índices de vegetación guardan una relación estadísticamente significativa que así lo 
permite. 
 
Los objetivos específicos a desarrollar dentro de la Tesis Doctoral se estructuran de 




1. Conocer el estado, tendencias y 
potencialidades de la teledetección a 
nivel mundial, para la detección, 
mapeo y seguimiento de la defoliación 
forestal causada por insectos. 
Seleccionar métodos potenciales de 
detección y seguimiento  en frondosas y 
coníferas de la defoliación por insectos, 
para su aplicación en los bosques 
españoles. 
2. Desarrollar un método de 
seguimiento  que pueda mejorar la 
gestión integrada de los hayedos en la 
cordillera cantábrica de España en su 
extremo sur. 
Seleccionar el mejor índice espectral de 
vegetación para detectar la defoliación 
causada por Rhynchaenus fagi en Fagus 
sylvatica (Norte de León y Palencia); 
mediante el uso de imágenes Landsat TM 
y datos de campo. Así mismo, a partir de 
la información espectral obtenida se 
pretende desarrollar un modelo predictivo 






3. Modelar y mapear mediante 
regresión logística la probabilidad de 
defoliación por brote de procesionaria 
sobre rodales de pino salgareño 
afectados y no afectados por la plaga, 
en base a datos históricos de campo y 
espectrales considerando para ello 
toda información auxiliar relevante y 
disponible. 
Utilizando registros de campo a lo largo de 
15 años, provistos por un inventario de 
sanidad forestal, junto a datos espectrales 
obtenidos de una serie de imágenes 
apiladas Landsat TM y ETM+ y datos 
climáticos de precipitación y 
evapotranspiración, explorar sus posibles 
relaciones como variables predictivas de la 
presencia o no del daño por defoliación 
causado por T. pityocampa, en rodales de 
P. nigra de la Sierra de Gúdar para 
construir una cartografía de probabilidades 
temporales. 
 
Se espera que el conocimiento derivado de esta Tesis muestre las capacidades y 
potencialidad de la teledetección satelital como apoyo a la toma de decisiones para un 
seguimiento remoto de la salud forestal, particularmente en zonas alejadas, escarpadas o 
inaccesibles. Igualmente se espera que esta aportación sea significativa para la gestión 
forestal integrada en España frente a daños por plagas en especies forestales de 
frondosas y coníferas, en un contexto de cambio global.  
 
 
Estructura de la Tesis 
 
Esta memoria se ha organizado en seis capítulos; el presente capítulo introductorio 
(Capítulo 1), los capítulos 2 al 4 que recogen los resultados de los trabajos realizados 
para el desarrollo de los objetivos propuestos y los capítulos 5 y 6 que sintetizan los 
resultados y recogen las conclusiones. Los capítulos 2 y 3 se corresponden con artículos 
científicos publicados en revistas internacionales incluidas en el Journal Citation Reports 
(JCR) y el  capítulo 4 está preparado para ser enviado a publicación. La presentación de 
estos capítulos se ha realizado manteniendo la estructura de las publicaciones en que 
aparecen, por lo que algunas secciones (como la metodología) podrán resultar 
redundantes. 
 
El Capítulo 2 desarrolla el bloque 1 de objetivos específicos. Partiendo del análisis 






del uso de la teledetección aplicada a la detección, mapeo y monitoreo de defoliación 
forestal por insectos. Esta investigación permite confirmar el potencial de los índices 
espectrales de vegetación basados en el infrarrojo cercano y medio para mapear 
defoliaciones; conocer los actuales avances técnicos y metodológicos, como las 
contribuciones y tendencias más relevantes de las investigaciones aplicadas al monitoreo 
remoto de la defoliación por insectos. 
 
El Capítulo 3 desarrolla el bloque 2 de objetivos específicos. En el área de estudio 
1 se probaron nueve índices espectrales de vegetación, a nivel de parcela, analizando los 
cambios en las diferencias entre el rojo (R), infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda 
corta o medio (SWIR) y obteniendo el índice con mejor sensibilidad al daño producido por 
la plaga estudiada en los bosques de haya. Esto ha permitido la construcción y validación 
de un modelo de efectos mixtos como una función del cambio del índice de vegetación, 
como variable continua, para predecir el grado de defoliación por R. fagi en los 
correspondientes hayedos y su mapeo como ejemplo de su potencial aplicación. 
 
El Capítulo 4 desarrolla el objetivo específico 3. Para el área de estudio se 
probaron cinco índices espectrales de vegetación, a nivel de rodal, corroborándose que el 
índice más sensible a la defoliación por infestación causada por Thaumetopoea 
pityocampa coincidió con el previamente probado en el capítulo anterior. El índice fue 
utilizado para generar un modelo logístico que estimase, aun de forma preliminar, la 
probabilidad de la ocurrencia del daño y pudiese ser  de potencial utilidad para la gestión 
forestal. 
 
El Capítulo 5 realiza una síntesis general de la Tesis Doctoral haciendo hincapié en 
los desafíos de la teledetección forestal aplicada a estudios de defoliación causada por 
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Principales insectos defoliadores forestales recogidos por la revisión sobre monitoreo remoto  con 












Extraído de: Rullán-Silva C.D., Olthoff A.E., Delgado de la Mata J.A., Pajares-Alonso 
J.A. 2013. Remote monitoring of forest insect defoliation. A review. Forest Systems 





Choristoneura fumiferana  in Abies balsamea
Lymantria dispar in Quercus spp
Diorhabda elongata in Tamarix spp
Gonipterus platensis in Eucalyptus globulus
Thaumetopoea pityocampa in Pinus nigra y sylvestris
Rhynchaenus Fagi in Fagus sylvatica
Gonipterus scutellatus in 
Eucalyptus globulus
Dendrolimus sibericus in Abies sibirica 
Pine moths in
Larix spp.
Diprion pini  in Pinus sylvestris
Neodiprion sertifer  in Pinus sylvestris


















































Seguimiento remoto de plagas forestales 
 
Una de las principales preocupaciones de la gestión forestal es el control de plagas 
que amenazan la supervivencia de los bosques. El manejo de plagas usualmente se basa 
en una apropiada detección, permitiendo una estimación adecuada del episodio de 
infestación; pero esto no es una tarea fácil ya que la detección visual de una infestación 
en una masa forestal no es evidente en muchos casos. Por ejemplo, esta situación es 
particularmente complicada en bosques extensos y con áreas inaccesibles donde el 
seguimiento del sitio sería inasequible. Frente a esto las tecnologías de teledetección 
pueden abordar estas cuestiones, principalmente por dos razones: primero, los sensores 
remotos tienen habilidades espectrales para inspeccionar la salud de la vegetación 
forestal más allá de nuestros ojos, en un amplio rango del espectro electromagnético. 
Segundo, tienen una visión aérea o satelital que permite evaluar amplias extensiones 
forestales a diferentes escalas y en periodos de tiempo constantes. 
 
La escala es una cuestión fundamental en los estudios de aplicación de la 
teledetección en la salud forestal. La detección, mapeo y monitoreo de daños forestales 
deben tener en cuenta una jerarquía de datos que van desde amplias a finas escalas 
(Wulder et al., 2006; Coops et al., 2009). El amplio rango de las resoluciones espaciales 
de los sensores disponibles actualmente permite, potencialmente, la implementación de 
enfoques multiescalas. Estos enfoques son adecuados para la detección y discriminación 
de todos los objetos espaciales que componen una escena de naturaleza compleja, como 
la dinámica de las perturbaciones forestales (Marceau & Hay 1999). 
 
Cada material de la cubierta de la Tierra, como resultado de sus propiedades 
espectrales intrínsecas, absorbe, transmite y refleja de nuevo a la atmósfera (Hunt 1977) 
las diferentes ondas de radiación solar, de manera que generan un patrón particular de 
reflectancia. Esta señal específica, conocida como firma espectral permite detectar, 
identificar y clasificar diferentes coberturas forestales afectadas en sus copas por daños 
causados por insectos, enfermedades u otros factores (Ciesla et al. 2008). 
 
La copa del árbol es el principal componente a ser observado para estimar 
condiciones de salud forestal, mediante la evaluación de dos variables particularmente 
importantes: la decoloración del follaje y la defoliación. Estas variables están relacionadas 
con factores de estrés y se consideran parámetros fiables para evaluar daños forestales 





atmosférica, tormentas con vientos fuertes, granizadas y sequías; o bióticos donde se 
incluyen enfermedades por patógenos (hongos) y plagas de insectos (Ciesla et al., 2008). 
Debido a estas múltiples causas, la detección y cartografiado de la defoliación forestal por 
insectos es aún un desafío. 
 
En muchos ecosistemas forestales, la defoliación por insectos ha sido la principal 
causa de disturbios que conducen a pérdidas importantes de madera y carbono (Fraser & 
Latifovic 2005). Los insectos defoliadores son en muchas ocasiones el principal factor 
responsable de las pérdidas anuales en el rendimiento de los bosques (Fleming & Volney 
1995), y frecuentemente aumentan la susceptibilidad del arbolado hospedero a 
infestaciones secundarias, generando cambios directos en la dinámica de las masas 
forestales (Wulder & Franklin 2007).  
 
Considerando el actual calentamiento climático, varios estudios empíricos han 
pronosticado para el futuro cercano, cambios dramáticos en los paisajes forestales y en 
las poblaciones de insectos que habitan en ellos, incluyendo la expansión de insectos 
defoliadores (Williams & Liebhold 1995; Volney & Fleming 2000; Battisti et al., 2005; 
Kharuk et al. 2009; Jepsen et al. 2008, 2009; Karjalainen et al. 2010; Seixas et al. 2011; 
Paritsis et al. 2011). Por otra parte, la dificultad conocida para que los árboles se adapten 
rápidamente a los cambios ambientales añade una vulnerabilidad especial a cualquier 
ecosistema forestal frente al cambio climático, lo que los hace más susceptibles a los 
ataques de plagas (García-López & Allué-Camacho 2010; Pajares 2009). Sin embargo, la 
mayor amenaza de plagas no solo se relaciona con el cambio climático global sino más 
bien con el incremento del comercio mundial (MacLeod et al. 2002; Vanhanen et al. 
2007). El gran volumen, velocidad y frecuencia del comercio mundial facilitan la 
dispersión de organismos de una región a otra, haciendo mucho más fácil que plagas 
exóticas potencialmente invasoras se introduzcan sin ser detectadas en los ecosistemas 
locales. Esta situación plantea un alto riesgo para los bosques naturales y plantaciones 
forestales en las últimas décadas, a pesar de los esfuerzos internacionales en la 
regulación del comercio y vigilancia de fronteras. Por lo tanto, estas amenazas presentes 
y futuras a los bosques están haciéndose demasiado complejas y por lo tanto, la 
estrategia más prometedora se basará en una combinación interdisciplinaria y juiciosa de 
los enfoques de investigación disponibles (Fleming & Volney 1995), uno de los cuales 
debería ser la teledetección. 
 




 La teledetección ha tenido dificultades en el pasado para ser aplicada con éxito en 
el monitoreo de la salud forestal. En 1999 Peterson et al. evaluaron su factibilidad para el 
seguimiento de la salud forestal, concluyendo que la teledetección satelital había sido 
sobrevalorada e incluso a menudo era de poca utilidad. Por ello fue percibida como 
insuficiente en sus capacidades tecnológicas, así como demasiado cara para adquirir e 
interpretar sus datos satelitales, en comparación con los inventarios realizados mediante 
detecciones aéreas; también su escala fue vista  inapropiada para responder la mayoría 
de preguntas operativas de la gestión forestal. Sin embargo, desde entonces se han 
lanzado al espacio ocho de los nueve principales sensores satelitales utilizados 
actualmente en investigación de la salud del bosque (Wang L. et al. 2010) y la 
teledetección ha continuado desarrollando nuevas tecnologías hasta hoy. 
 
Para poner esta evolución en contexto, Melesse et al. (2007) han diferenciado tres 
diferentes periodos: la “era de sistemas de observación terrestre”, comprende el 
lanzamiento del satélite MODIS junto con el ASTER y el Landsat 7 (ETM+) en 1999, y el 
segundo MODIS en 2002. En el segundo periodo, “era nuevo milenio”, fueron lanzados al 
espacio la siguiente generación de satélites y sensores, como el Earth Observing-1 (EO1) 
que lleva el primer sensor hiperespectral a borde de vehículos espaciales y el Advanced 
Land Imager (ALI). Finalmente, la “era de la industria privada”, que comenzó cuando 
fueron lanzados los primeros sensores de muy alta resolución (<10 metros), como 
IKONOS y QuickBird, entre 1999 y 2001 respectivamente. También es destacable la 
introducción de micro-satélites en varios países, todos diseñados y lanzados por la 
industria privada, como el satélite español comercial DEIMOS-1, lanzado en 2009 (Casal 
& Freire 2012), y el DEIMOS-2 con resolución sub-métrica lanzado en 2014. Por lo tanto 
en menos de 15 años desde los comentarios de Peterson et al. (1999), la disponibilidad 
de la tecnología remota se ha incrementado enormemente y los altos costos tradicionales 
han bajado a precios más accesibles, en particular para datos de baja y media resolución 
(Wang et al. 2010). Hoy en día, la industria de la teledetección tiene el objetivo de reducir 
el costo de sus productos y esto puede ser la tendencia general durante los próximos 
años para las imágenes espaciales de resolución media (con Landsat-8 y Sentil-2 como 
ejemplos de casos gratuitos); pero estas expectativas son más reducidas para los casos 
de alta resolución espacial. 
 
Este trabajo tiene por objetivo proporcionar una revisión exhaustiva de la 





potencialidades de las aplicaciones de la teledetección aérea y espacial en la detección, 
mapeo y seguimiento de defoliaciones por insectos forestales. 
 
Indicadores de defoliación en la teledetección 
 
El gráfico de las longitudes de onda del espectro electromagnético frente al 
porcentaje de reflectancia correspondiente a la vegetación verde y sana, es un patrón 
conocido de firma espectral (línea blanca en la Figura 2.1). Este patrón muestra alta 
absorción y baja reflectancia en la porción visible (VIS) del espectro continuo de luz solar, 
seguido por un comportamiento opuesto en la porción del infrarrojo cercano (NIR) donde 
la más alta reflectancia de la vegetación forma una meseta. 
 
Figura 2.1. Cambios en la absorción, reflectancia y transmitancia en las copas forestales. Una hoja sana 
absorbe, refleja y transmite la luz solar incidente en un patrón típico de señal espectral (línea blanca). Los 
pigmentos en el mesófilo en empalizada de la hoja producen un pico de reflectancia en la parte visible (VIS), 
mientras que la capa del mesófilo esponjoso se refleja con mayor fuerza en la parte del infrarrojo cercano 
(NIR) del espectro solar. Una hoja poco saludable mostrará un incremento y aplanamiento de la señal (línea 
de puntos) debido a la respuesta de estrés de la hoja. Las curvas de reflectancia y transmitancia son 
imágenes casi espejos en el VIS y en el NIR. Figura modificada de Jensen 2005. 
 
Dentro del intervalo del VIS y entre las bandas de absorción de la clorofila a y 
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medio de la banda del verde (0.54 μm) que es el responsable del color verde en el follaje 
saludable. Por otra parte, la fuerte absorción de luz en el intervalo del VIS depende 
principalmente de los pigmentos (clorofila a y b, carotenos, xantofilas, antocianinas, etc.) 
presentes en el mesófilo en empalizada de la hoja (Figura 2.1). En las hojas de plantas 
sanas, la abundancia de pigmentos de clorofila tiene un papel importante en la absorción 
de longitudes de onda del azul y el rojo, y en la tasa de fotosíntesis en toda la región de 
radiación fotosintéticamente activa (PAR, Photosynthetically active radiation). Por lo que 
el contenido de clorofila se ha convertido en una importante variable biofísica a evaluar. 
El Índice de Área Foliar (LAI, Leaf Area Index) se define como la mitad del total del área 
foliar por unidad de superficie del terreno (Gonsamo & Pellikka 2012). Como sustituto de 
la densidad de copas, la variación del LAI es significativa de los cambios que se producen 
en relación a la salud del bosque (Solberg et al. 2007). De este modo, una pérdida 
significativa de follaje se espera que se corresponda con una disminución del LAI. Se dice 
que una planta está bajo estrés cuando hay un cambio en el estado de salud del follaje. 
Bajo tales condiciones, las plantas aumentan su reflectancia en las porciones del verde y 
rojo y es por ese motivo que las hojas se vuelven amarillas o cloróticas. Este hecho ha 
llevado a sugerir que la parte del VIS es el indicador de reflectancia más consistente  del 
estrés de la planta (Carter 1993; Jensen 2005). Por otra parte, el aumento de reflectancia 
en el NIR solo aparece consistente con los niveles de estrés extremo, como el daño 
significativo por deshidratación (línea de puntos en la Figura 2.1). 
 
Además, el aumento de la reflectancia inducido por el estrés en el intervalo del VIS 
primero puede observarse cerca de los 0.7 μm de longitud de onda, es decir el borde rojo, 
pasando luego hacia longitudes de onda más cortas en el llamado desplazamiento “del 
borde rojo al azul (Jensen 2005). Así, las porciones de 0.65 – 0.7 μm de la banda del rojo 
en el VIS constituyen un rango sensible (Figura 2.2) para detectar cualquier incremento 
inicial de reflectancia debido a estrés en la vegetación, por lo que es adecuado para la 
detección temprana de daños forestales. De aquí que la capacidad de analizar tales 
rangos estrechos pero sensibles posibilita mejorar la capacidad de detectar vegetación 
estresada, escalando desde las hojas a densas coberturas vegetales (Carter 1993; Carter 
et al. 1996; Jensen 2005). Esto actualmente es posible usando datos de imágenes de 
muy alta resolución espectral  o datos hiperespectrales. Estas imágenes tienen un gran 
número de bandas muy estrechas (del orden de menos de 2 nanómetros –nm) así como 
una cobertura espectral continua (Mutanga et al. 2009), mientras que los datos 
multiespectrales comúnmente tienen pocas bandas, amplias y de cobertura no continua 





y la reflectancia en el PAR para evaluar daños en la vegetación como por ejemplo, la 
defoliación por insectos  (Jensen 2005). La vegetación saludable refleja la energía solar 
incidente en el intervalo del NIR del 40 al 60%, la transmite a través de las hojas 
subyacentes del 40 al 60%, y la absorbe del 5 al 10%. Las razones de la fuerte 
reflectancia de la energía en el NIR de las copas sanas son, primero su dispersión en las 
interfaces de aire de las paredes del mesófilo esponjoso, y segundo la reflectancia aditiva 
de la hoja que ocurre cuando la energía se transmite a través de la hoja y luego puede 
reflejarse nuevamente a través de las hojas por debajo de ella (Jensen 2005). En 
consecuencia, se sabe que los cambios en las propiedades espectrales del NIR pueden 
ser útiles en la detección de pérdida de follaje por senescencia o estrés.  
 
 
Figura 2.2. Diferencias entre datos multiespectrales e hiperespectrales. El típico patrón de reflectancia 
espectral de una hoja verde y saludable se muestra como una línea negra continua a través del intervalo de 
longitud de onda entre los 350-2600 nm. Los puntos negros a lo largo de la línea representan en gran 
número de bandas estrechas y continuas, de menos de 2 nm de longitud de onda de un hipotético sensor 
hiperespectral. Las seis tiras blancas que aparecen en la trama de reflectancia, representan seis de las siete 
bandas no contiguas del sensor multiespectral Landsat ETM+ (B1-B5, B7). También se señalan en esta figura 
el rango sensible y el borde rojo de la banda roja (600-700 nm). Figura modificada de Jensen 2005 y 
Mutanga et al. 2009. 
 
En el intervalo de reflectancia del infrarrojo de onda corta (SWIR) de la vegetación 
saludable se presentan dos picos, alrededor de 1.6 μm y 2.2 μm respectivamente, entre 
las  bandas de absorción atmosférica (Figura 2.2). El agua es un buen absorbente de la 
energía en el SWIR, así esta banda refleja el contenido de humedad de la hoja, es decir 
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su turgencia, específicamente nos referimos a la cantidad de agua que ocupa los 
espacios intercelulares de la planta. El contenido de humedad de las copas de los árboles 
se correlaciona con tasas de transpiración. Cuando este contenido disminuye, la energía 
del SWIR se dispersa y aumenta su reflectancia (Jensen 2005). Por lo que esta banda 
puede ser útil para evaluar el estrés hídrico. 
 
El contenido de clorofila, el LAI, la radiación activa fotosintéticamente absorbida 
(APAR, Absorbed Photosynthetically Active Radiation), el contenido de humedad, la 
evapotranspiración, etc., son variables biofísicas fundamentales que pueden ser 
extraídas mediante teledetección y modeladas para medir cambios en la condición de la 
vegetación. Para este propósito han sido desarrollados varios índices de vegetación 
(IVs), que indican la abundancia relativa y actividad de la vegetación verde. Los IVs son 
medidas radiométricas adimensionales y únicas, basados en algoritmos de varios valores 
espectrales (Jensen 2007; Wang et al. 2010), directa o indirectamente relacionados con 
el comportamiento de una variable biofísica de interés. Por ejemplo la defoliación (una 
respuesta general de la planta al estrés) está íntimamente relacionada con el  LAI 
(Solberg et al. 2007), o el APAR que puede ser relacionado con el contenido de clorofila 
en el follaje. Hay algunos IVs con funciones redundantes y otros que proporcionan 
información biofísica única. 
 
Contribuciones actuales en el seguimiento remoto de la defoliación por insectos 
 
En las últimas décadas ha habido muchos estudios donde se han aplicado técnicas 
de teledetección para detectar, mapear y monitorear el daño por insectos forestales. Sin 
embargo, la disponibilidad y el desarrollo actual de la teledetección han aumentado 
notablemente la investigación de las posibles aplicaciones al complejo reto del monitoreo 
de daños forestales causados por plagas, sobre todo por insectos defoliadores, y más 
aún en el contexto del cambio climático. Esta sección revisa los principales resultados de 
la teledetección aplicada al estudio de daños por insectos forestales en el periodo 2007-
2012, con la intención de facilitar una visión global de los mismos. Los temas incluidos en 
esta sección (Tabla 2.1) se agrupan en los siguientes cuatro apartados, siguiendo la 






Tabla 2.1. Estudios sobre seguimiento remoto de la defoliación por insectos (periodo 2007-2012)
 
1 Sensores activos: ALS= airborne laser scanner, SAR= synthetic aperture radar. Sensores Pasivos: 
Multiespectral= Landsat (MSS, TM, ETM+), MODIS, ASTER, SPOT, DAP= Digital aerial photography, SPOT–
VEG and Hyperspectral= AHS (Airborne Hyperspectral Scanner), Hyperion. 2 A. Detección remota de 
defoliación forestal; B. Clasificación del grado de daño; C. Investigaciones sobre índices de vegetación; D. 
Distribución espacio-temporal y predicción de plagas forestales (adaptado de Zhang et al. 2010). 3 (i) 
Clasificación de imágenes; (v) Diferentes tipos de índices de vegetación; (d) Método de Diferencias; (o) 
Otros métodos de procesamiento de imágenes; (s) Tecnología de análisis espectral; (m) métodos 
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D, i Ac, 2 clases Clasificación supervisada y 
umbrales, correlaciones
Kharuk et al. 2009.
Finlandia Diprion pini/ Pinus sylvestris TM, DAP B, i Ac, 2 clases Clasificación supervisada y 
no supervisada, regresión y 
modelos mixtos
Ilvesniemi 2009.
Finlandia D. pini/ Pinus sylvestris SAR t-s B, i —,  2 clases/ 
Con
Clasificación 3- Vecino más 
próximo
Karjalainen et al. 2010. 
Finlandia D. pini/ Pinus sylvestris ALS-DAP B, i —,  2 clases Extracción aspectos de 
árbol, clasificadores de
regresión de árbol
Kantola et al. 2010.
Finlandia D. pini/ Pinus sylvestris ALS B, m —, 2 clases/ 
Con
Extracción aspectos de
árbol y basados en áreas, 
clasificadores de regresión
de árbol
Kantola et al. 2011.




A, m  Nc, Con Análisis de regresión LAI, 
correlación
Solberg et al. 2007.
Noruega N. sertifer/ Pinus sylvestris ALS C, o Ac,  — Análisis de regresión LAI, 
segmentación árbol, CP, 
correlación
Lange & Solberg 2008.
Noruega N. sertifer/ Pinus sylvestris ALS A, m — , 2 
clases/Con   
Análisis de regresión LAI, 
regresión, correlación
Solberg 2010.
Noruega N. sertifer/ Pinus sylvestris MODIS t-s B, m  Ac, Con Análisis de regresión LAI, 
perfiles IV, regresiones
Eklundh et al. 2009. 
Noruega Epirritia autumnata/ B 
pubescens
TM D, o Ac, Con Clasificación supervisada, 
diferencia de imágenes, 
detección
dendrocronológica, CP
Babst et al. 2010. 
Suecia E. autumnata/ B pubescens MODIS t-s D, v  Ac, 2 clases Correlación, regresión 
logística
Jepsen et al. 2009.
España Gonipterus scutellatus/ 
Eucalyptus globulus
TM A, m Nm, 2 clases Análisis discriminante, 
densidad de masas 
Álvarez et al. 2007.
España Thaumetopoea 
pityocampa/Pinus Pinea
AHS C, s Ac, 2 clases Regresión, correlación, 
segmentación de umbrales
Cabello et al. 2011.
Canadá Choristoneura
fumiferana/Populus.spp.
TM t-s A, d  Nc, 2 clases  Diferencia de imágenes, 
segmentación de umbrales
Thomas et al. 2007.




A, v  Ac, 2 clases Estimación ET, función IV, 
perfiles de ET-IV, umbrales 
en histogramas
Dennison et al. 2009.
USA Limantria dispar/ Quercus 
spp.
MODIS C, v Ac, Con Regresiones y 
comparaciones estadísticas 
De Beurs &Townsend 
2008.
USA L. dispar/ Quercus spp. MODIS t-s A, i   Ac, Con Clasificación supervisada y 
umbrales, procesamiento
temporal
Spruce et al. 2011.
USA L. dispar/ Quercus spp. TM B, m Ac, Con Modelo de regresión como
cambios en IV, comparisión
de IV





D, m Nm, Con Clasificación supervisada, 
análisis de capas en SIG, 
modelo de regresión
Paritsis et al. 2011. 
Australia Varios/ E. globulus TM, 
Hyperion
A, o Ac, — Comparación estadística de 
métodos de análisis de 
mezcla espectral
Somers et al. 2010.
China Polillas del Pino/ Larix spp. TM,ETM+, 
MODIS
A, m Ac, 2 clases Modelo físico forestal y NN
basedo en reglas de 
desición y ajustes de IV
Wang L. et al. 2010.




corrección atmosférica; Nm= no mencionada (corrección atmosférica); Nc= no corrección atmosférica (no lo 
mencionan). 5 Intensidad de defoliación como una clase de datos discretos (# de clases) o datos continuos 
(Con). — Sin datos o no necesarios. 6 ET = evapotranspiración; SIG = Sistemas de Información Geográfica; 
LAI = Leaf Area Index (índice de área foliar); NN = Neural Network (red neuronal); CP = Componentes 
Principales; VI = Índice de Vegetación. 
 
A. Teledetección de la defoliación forestal:  
La teledetección de insectos defoliadores se cree que está en sus estadios iniciales 
(Zhang et al. 2010) y que los procesos que intervienen en la respuesta espectral del daño 
producido en la vegetación por plagas forestales está todavía muy lejos de ser 
plenamente comprendida (Wang L. et al. 2010). En este sentido, como han señalado 
Jepsen et al. (2009) una teledetección operacional todavía tiene que encontrar su 
camino. El seguimiento remoto de la defoliación está llamado para contribuir en la 
detección temprana y adecuada de los brotes de plagas;  eso significa que un sistema de 
teledetección continuo debe ser capaz de detectar episodios de defoliación forestal en 
amplias regiones. Una alerta temprana es crucial para una gestión forestal significativa, 
más aún en lo que se refiere a la salud forestal; así el desarrollo de este tipo de sistemas 
es un objetivo muy deseable (Lange & Solberg 2008), ya que es una herramienta clave 
tanto para la supresión del brote de plaga como para su control eficaz (Kharuk et al. 
2009). Para un sistema tal es necesario el apilamiento de imágenes compuestas por 
diferentes fechas pero permitiendo una continuidad temporal libre de nubes (Prados et al. 
2006), y la mejora de la relación señal/ruido (Cohen et al. 2010) (por ejemplo, el 
incremento en la aplicación de datos de series de tiempo y los algoritmos utilizados en 
ellas, tales como las series de tiempo Landsat (LTS) o los productos de series de tiempo 
MODIS.  
 
La escala de estudio es otro aspecto importante a tener en cuenta para mantener 
un seguimiento remoto rentable económicamente. Dos escalas operativas deben ser 
consideradas: una escala nacional o regional para un nivel de alerta temprana, con 
seguimiento satelital de baja resolución para identificar la ubicación de las sospechas de 
disturbios; y una escala local para un nivel más táctico, con resolución más fina e incluso 
sobrevuelos de vigilancia sobre el terreno para evaluar la validez y naturaleza de las 
advertencias procedentes del primer nivel (por ejemplo, los croquis producidos por las 
inspecciones de detección aérea realizadas por el Servicio Forestal de Estados Unidos, 
un programa de sobrevuelo de perturbaciones forestales; Spruce et al. 2011). El mapeo a 
través de estos croquis es hasta la fecha la técnica más utilizada para la detección y 





han sido una parte integral de los programas de protección de la salud en los bosques en 
Canadá y Estados Unidos desde finales de la Segunda Guerra Mundial (Ciesla 2000). 
Desafortunadamente, la información de esos croquis es subjetiva y se extrae 
principalmente a través de procesos manuales, por lo que no se está haciendo frente a la 
creciente necesidad de una información más detallada y más frecuente, necesaria para la 
gestión sostenible de los bosques. 
 
El desarrollo de un sistema plenamente operativo para un seguimiento remoto 
multiescala del daño por insectos requerirá una combinación de datos de diferentes 
fuentes. Mientras que la baja resolución de las series de tiempo permitirá la detección de 
bajo costo y el mapeo de grandes áreas, datos de alta resolución e inventarios de campo 
serán necesarios para determinar la causa y ubicación exacta de los daños (Eklundh et 
al. 2009). En otras palabras, las fuentes de datos de escalas más finas, tales como las 
provenientes del ALS (donde la cartografía de áreas se basa en pulsos de rayo láser, 
emitidos a intervalos de tiempo fijo, tomados desde una plataforma de escaneo aérea), 
de datos hiperespectrales e hiperespaciales, junto con los datos de referencia de las 
evaluaciones hechas en campo y la información de datos auxiliares, pueden mejorar la 
precisión y convertirse en un medio eficaz para controlar las plagas forestales, la 
reducción de los factores de interferencia no relacionados con la defoliación (Zhang et al. 
2010). Sin embargo, se debe tener en cuenta que la extensión del bosque limita el uso de 
estos sensores. Por ejemplo el uso del MODIS requiere grandes bosques continuos 
(como los bosques escandinavos), como han señalado Eklundh et al. (2009) y Wang et 
al. (2010). En el caso de bosques fragmentados, como los bosques mediterráneos, es 
más difícil trabajar con sensores de resolución moderada y baja. 
 
B.  Clasificación del grado de daño:  
En 1989, Ciesla et al. señalaron que si bien las zonas defoliadas podían ser 
identificadas, la intensidad de la defoliación aún no se había logrado clasificar de forma 
fiable. La complejidad inherente a este tema ha cuestionado mucho este tipo de 
investigaciones. Menos de la mitad de los estudios considerados en esta revisión fueron 
capaces de cartografiar la defoliación por encima de dos clases de gravedad y de manera 
continua (ver Tabla 2.1) lo cual destaca las dificultades para clasificar la severidad del 
daño usando métodos tradicionales, y sólo en dos de esos trabajos una exactitud 
significativa se logró (Ilvesniemi 2009; Kantola et al. 2010), Sin embargo, la exactitud del 
80% o superior y valores Kappa ≥ 0.6 se lograron en un tercio de los casos utilizando una 
clasificación dicotómica. 




Uno de los estudios más destacados que logra evaluar la severidad del daños es el 
trabajo de Townsend et al. (2012), pues consiguieron registrar la severidad de la 
defoliación en cinco variables continuas (Figura 2.3). Utilizaron datos Landsat para 
predecir la severidad de la defoliación causada por Lymantria dispar L. en bosques 
deciduos, aplicando un modelo sigmoidal de efectos fijos sencillo y robusto como función 
del cambio en el Índice de Diferencia Normalizada de Infrarrojo (NDII), obtuvieron un error 
medio absoluto de 10.8% y un r2 = 0.802.  
 
 
Figura 2.3. Cartografía de daño de un área de bosques de robles afectadas por un brote de Lymantria dispar 
entre los años 2006 y 2008 en la ecorregión de los Apalaches Centrales (Estados Unidos). La severidad del 
daño por defoliación ha sido exitosamente clasificada en cinco gradaciones. Figura tomada de Townsend et 
al. 2012, bajo permiso Copyright 2012 de Elsevier.   
 
Por otra parte, el trabajo de Eklundh et al. (2009) también merece ser destacado. 
Estos autores evaluaron exitosamente la defoliación producida por Neodiprion sertifer en 
bosques de pinos usando datos de series de tiempo de imágenes MODIS, lograron entre 
el 71 – 82% de precisión, probándolo contra el cambio en el LAI estimado con datos ALS. 
Sin embargo, aunque describen el potencial evidente de los datos de series de tiempo 
MODIS para la detección temprana de la defoliación por insectos forestales, también 
advirtieron que el enfoque MODIS no debe ser recomendado para la estimación de la 






 Otro estudio exitoso ha sido el llevado a cabo por Solberg (2010) para detectar la 
defoliación producidas por N. sertifer en bosques de pináceas, usando variables de 
penetración derivadas de datos de alta densidad provenientes del ALS y fuertemente 
relacionados con la gap fraction (fracción de huecos en la copa) medida en campo. La 
estimación del brote y defoliación se logró con base en cambios temporales en la variable 
LAI derivada de datos ALS registrados durante la estación del verano, con un r2 = 0.82 – 
0.95, demostrando de este modo que la combinación de datos ALS con variables de 
penetración son una manera alternativa para diferenciar los efectos de las cortas de los 
efectos de la defoliación. No obstante, estos autores sugirieron que los datos ALS por sí 
solos no pueden proporcionar precisión al seguimiento requerido para evaluar grados de 
daño. A pesar de que la defoliación ligera es difícil de supervisar (Zhang et al. 2010), el 
seguimiento actual de la defoliación causada por plagas alcanza un 70% a 80% de 
precisión para los tres niveles de defoliación habitualmente considerados (ligera, 
moderada y severa). La detección remota de la defoliación en coberturas vegetales 
escasas (bosques abiertos) es todavía mucho más difícil de evaluar (Dennison et al. 
2009). Sin embargo, Kantola et al. (2010) encontraron que la combinación de datos de 
diferentes sensores (conocido como enfoque de fusión), por ejemplo fusión entre 
características espectrales a partir de fotografías aéreas digitales con datos ALS de alta 
densidad, pueden mejorar la precisión de la cartografía de dos clases de defoliación 
llevándola a valores más altos (88.1%) que los obtenidos en cada método por separado 
(80.7% y 87.4% respectivamente). 
 
La correcta evaluación de la defoliación mediante las técnicas de detección de 
cambios depende mucho de la obtención de datos relativamente libres de ruido exógeno, 
por lo que un preprocesamiento adecuado de la imagen es fundamental. Así mismo, el 
análisis de los aspectos del lugar de interés, medido bajo una georreferenciación 
subpíxel, es esencial para que se puedan  aplicar las técnicas de detección de cambio 
(Townshend et al. 1992; Lambin & Linderman 2006). Para un acoplamiento preciso entre 
los datos y las imágenes preprocesadas se requiere de un alto nivel de calidad en esos 
datos, es decir que no estén contaminados por ruidos y efectos extraños derivados de las 
condiciones de luz, las nubes, la contaminación atmosférica, etc. Por lo tanto, para una 
detección de la defoliación son necesarias un conjunto de imágenes libres de nubes y de 
varias fechas a través del periodo de defoliación, y con una reducción efectiva de la 
contaminación por ruido residual atmosférico (Spruce et al. 2011) y una disminución lo 
mayor posible de las llamadas influencias de fondo, tales como el suelo o el sotobosque 
en rodales de bosques abiertos (Lambin & Linderman 2006).  




La ventana biológica (bioventana) se define como el periodo óptimo para visualizar 
en su mayor expresión el daño causado por la plaga forestal (Ciesla 2000; BC Ministry of 
Forests 2000; Wulder et al. 2004), y es otro factor clave para la detección exitosa de la 
defoliación por una plaga en particular. Este periodo varía dependiendo de diversos 
factores (por ejemplo, la fenología del hospedero, las condiciones climáticas, los 
predadores, etc.), a menudo sincronizado con el máximo ciclo de foliación en el árbol 
huésped. La bioventana está generalmente abierta dentro de un período relativamente 
corto en relación con la resolución temporal del sensor satelital y la cantidad de imágenes 
durante el período. Por lo tanto, datos históricos y de campo sobre la presencia de 
plagas, o predicciones de fenología de la defoliación utilizando modelos de población de 
insectos climáticamente inducidas, como el BioSIM (Régnière et al. 1995), son 
fundamentales para establecer los periodos de defoliación antes de la defoliación pico, y 
antes de la refoliation post-brote. 
 
 En este sentido los sensores adecuados para abarcar una bioventana debe tener 
alta resolución temporal, es decir un paso cada uno a tres días (ejemplos de satélites: el 
AVHRR y el SPOT-VEG de baja resolución espacial, el MODIS de moderada resolución, 
el SPOT de fina resolución o el IKONOS y Quickbird-2 de muy alta resolución). Por el 
contrario, los sensores con baja resolución temporal de 16 días (por ejemplo, los satélites 
con resolución fina ASTER, ALI y Landsat) rara vez pueden obtener más de una imagen 
durante la temporada de crecimiento foliar (Jepsen et al. 2009), lo que limita severamente 
su uso en los brotes estacionalmente efímeros de los defoliadores (de Beurs & Townsend 
2008). Sensores comerciales de muy alta resolución son actualmente prohibitivos para la 
vigilancia práctica de plagas de insectos a escala regional debido a los altos costos de 
obtención, procesamiento y calibración de un gran número de imágenes de fina 
resolución (Jepsen et al. 2009). Por otro lado, el sensor MODIS es gratuito y los 
productos MODIS llamados Vegetation Continuous Fields se pueden utilizar para medir 
los cambios en el tiempo de las cubiertas forestales. Hoy en día, MODIS es considerado 
como una herramienta importante para la detección de daños de insectos a escala 
regional (Hayes et al. 2008; Adelabu et al. 2012). Así mismo, es muy recomendable para 
el modelado físico y fisiológico y ha sido considerado el mejor sensor para la 
teledetección de la salud de los bosques (Wang et al. 2010). Sin embargo, la falta de 
datos de referencia espacialmente explícitos para la producción de mapas de daños es 






Un nuevo y prometedor enfoque en la evaluación de la defoliación es el análisis de 
mezcla espectral (SMA, Spectral Mixture Analysis). Este método cuantifica la proporción 
de cada píxel que está ocupado por los componentes individuales de la imagen y, tiene 
en cuenta la defoliación como la ausencia de hojas, estima la severidad del estrés como 
la proporción relativa de hojas en los píxeles de la imagen (Somers et al. 2010). Junto 
con los datos multiespectrales de alta resolución, SMA es capaz de detectar baja y 
fragmentada cobertura vegetal y ofrece ventajas sobre la regresión simple utilizando 
índices espectrales y otros métodos de transformación (Goodwin et al. 2005; Somers et 
al. 2010). En 1998, Robert et al. fueron capaces de mejorar el SMA mediante el Análisis 
de Mezcla Espectral de Múltiples Endmembers (MESMA, Multiple Endmember Spectral 
Mixture Analysis) y más tarde Somers et al. (2010) mejoraron aún más el método 
mediante una ponderación del MESMA generando el conocido como weighted MESMA 
(wMESMA), una nueva técnica de mezcla espectral. Estos autores fueron capaces de 
detectar la defoliación de Gonipterus spp en masas de Eucaliptus globulus en Australia 
usando datos de dos satélites uno hiperespectral (Hyperion) y otro multiespectral 
(Landsat). La técnica SMA funcionó mejor con el último sensor, mostrando mayor 
potencialidad en los datos multiespectrales.  
 
Otra ventaja relevante de las técnicas de modelos lineal de mezcla es que se puede 
estimar la composición espectral sub-píxeles de la cubierta vegetal, como técnicas de 
regresión para modelar las variables continuas biofísicas. Aplicando esta técnica se 
puede extraer información importante sobre las variables claves en la señal espectral 
cuando los procesos operan a escalas por debajo de la resolución del sensor. Esto es el 
caso a menudo, cuando se estudian los cambios de la cubierta terrestre con imágenes de 
moderada resolución espacial, tal como con los productos de datos MODIS (Hayes et al. 
2008). También pueden evaluar el grado de daño por defoliación en escalas más finas, 
como las de Landsat. 
 
C. Índices de vegetación: 
La presencia y condición de la hojas del follaje son indicadores fiables de la salud 
de los árboles, de manera similar a como lo es el follaje del dosel de las masas 
forestales. La investigación sobre los índices de vegetación (IVs) forestal está dirigida a la 
identificación espectral, detección y cuantificación de salud de los bosques. Por lo tanto, 
la defoliación y la decoloración, no relacionadas con la fenología de la planta, se toman 
como indicadores del estrés de la vegetación que pueden ser causados por  insectos 
defoliadores. Además, la pérdida de agua sufrida por el hospedero es otro indicador 




importante de estrés, aunque no sea visualmente evidente (Wang L. et al. 2010). Varios 
estudios de teledetección han detectado diferencias en las respuestas espectrales entre 
la decoloración del bosque, como clorosis o enrojecimiento del dosel, y la defoliación por 
insectos (Jepsen et al. 2009; Kantola et al. 2011). Variables biofísicas, como el LAI, el 
contenido de clorofila y la evapotranspiración, o cualquier otro índice de vegetación (IV) 
correlacionado con datos de campo, están destinados a cuantificar la defoliación, la 
decoloración y la pérdida de agua. Por lo tanto, el análisis de estas variables podría dar 
una idea de la naturaleza y el desarrollo de la defoliación de los bosques y pueden 
permitir el seguimiento y mapeo de los daños con exactitud significativa. Hay ciertos 
requisitos que las variables biofísicas o IV relacionados con las mismas, deben cumplir: 
deben presentar una elevada sensibilidad y relación lineal con las variables de vegetación 
forestal a ser estimadas, y deben tener altos rangos dinámicos y efectos mínimos de 
saturación. Por otra parte, deben ser independientes de la escala, para que puedan ser 
transferidos a través de escalas incluso a paisajes más heterogéneos (Lambin & 
Linderman 2006).  
  
En general, los métodos de detección remota se basan en las diferencias entre las 
longitudes de onda del Rojo (R), NIR y SWIR. Los algoritmos matemáticos de estas 
bandas conforman los IVs que están estrechamente relacionados con las variables 
biofísicas del vigor del follaje asociado a la salud de las plantas. Por lo tanto, estos 
algoritmos representan los cambios morfológicos y fisiológicos en el dosel del bosque que 
ocurren antes, durante y después de los brotes de insectos. 
 
De Beurs & Townsend (2008), cartografiaron la magnitud de defoliación provocada 
por L. dispar durante dos años consecutivos en un área de grandes bosques caducifolios 
en gran medida dominados por robles, distribuidos en los Apalaches centrales (EE.UU.), 
usando imágenes MODIS dentro de un mismo año que correspondía a periodos de pre-
defoliación y de defoliación pico. El periodo de bioventana se determinó previamente con 
el modelo BioSIM. Utilizaron ambas imágenes MODIS para desarrollar un índice de 
defoliación como función de un IV. Además de los comúnmente usados  NDVI e Índice de 
Vegetación Mejorado (EVI, Enhanced Vegetation Index), los autores también probaron 
tres IVs más que utilizan el R, NIR y SWIR. La reflectancia en el SWIR es muy sensible a 
la cantidad de agua en la vegetación, aumentando cuando el contenido de agua de la 
hoja disminuye, como ocurre en la vegetación estresada por plagas de defoliadores. 
Llegaron a la conclusión de que los Índices Infrarrojos de Diferencia Normalizada, bandas 





NDVI y EVI, con datos diarios del MODIS (resolución de 250 m), para el seguimiento de 
la defoliación provocada por insectos en grandes teselas (> 0,6 km2) en un escala de 
tiempo anual.  
 
Spruce et al. (2011), sin embargo, obtienen una precisión similar en el mapeo de 
defoliación para las misma plaga y la misma región utilizando un NDVI derivado del 
MODIS (MODIS-NDVI) en un mínimo de tesela de 0.25 km2. Así, recomendaron este 
producto MODIS-NDVI por su mayor resolución espacial en comparación con los índices 
alternativos como los NDIIb6 y NDIIb7 propuestos por De Beurs & Townsend (2008). 
Mencionan además que la composición temporal utilizando cualquier combinación de IV y 
bandas NIR y SWIR de datos MODIS sería difícil, ya que estas bandas tienen diferente 
resolución espacial (es decir, 250m frente a 500m) y la mitigación del ruido puede ser 
complicada. Además, Jepsen et al. (2009) mostraron, para la misma región, que las 
series de tiempo MODIS-NDVI eran más fiables que los productos MODIS diarios para el 
seguimiento a largo plazo de perturbaciones forestales efímeras, debido a la significativa 
cobertura de nubes en los productos diarios durante el período de la defoliación.  
 
Por otra parte, Townsend et al. (2012), trabajando con Landsat TM, fueron capaces 
de clasificar con éxito y mapear de manera continua, la severidad de la defoliación 
usando NDII5 (NDII con la banda 5 Landsat) en combinación con un modelo sigmoidal de 
efectos mixtos. Mucho antes, Vogelmann (1990) había obtenido un mejor desempeño de 
la relación SWIR / NIR sobre NDVI en la identificación de ligeros daños forestales con 
respecto a altos en los bosques de abeto balsámico. Por el contrario, Spruce et al. (2011) 
observaron que el NDVI fue mejor en la discriminación del daño ligero del daño medio 
dentro de un bosque caducifolio. Así, como el rendimiento de los IVs puede variar de un 
sitio a otro, siempre es recomendable explorar y probar varios IVs robustos para 
seleccionar el mejor índice para un caso particular. Por ejemplo, NDVI se ha demostrado 
que tiene una fuerte correlación lineal positiva en coberturas de vegetación entre 25% y 
80%, pero su rendimiento se reduce significativamente por debajo o por encima de este 
rango (Zhang et al. 2010). 
 
Los datos hiperespectrales se están volviendo muy importantes para la detección 
temprana del estrés, y pueden ser útiles para identificar de manera pre-visual 
reducciones en la clorofila y en el LAI a nivel de árbol (Poncio et al. 2008), así como 
disminución del contenido de agua. La detección temprana significa detectar cambios 
sutiles en el follaje del dosel que se producen como respuestas de defensa fisiológica o 




bioquímica del huésped a la infestación. Los sensores hiperespectrales operan con 
cientos de bandas de longitud de onda estrechas. Entonces, hay IVs específicos para 
datos hiperespectrales, tales como el índice de Vogelmann o “borde rojo” también 
conocido como Vog 1 (R740/R720; Vogelmann et al. 1993) propuesto para evaluar el 
contenido de clorofila, o el “Simple Ratio” SR (RNIR / Rred; Rouse et al. 1973) para el LAI. 
Ambos han sido utilizados para detectar y cartografiar de manera preliminar la defoliación 
causada por Thaumetopoea pityocampa en masas de Pinus pinea en España (Cabello et 
al. 2011). Futuros resultados de esta propuesta metodológica podrían proporcionar 
información valiosa sobre los IVs y aspectos del seguimiento  de las defoliaciones.  
 
Adelabu et al. (2012), siguiendo a Coops et al. (2003) y a Santos et al. (2010), han 
insistido en la necesidad de la investigaciones sobre el seguimiento de la defoliación en 
bosques caducifolios mediante la aplicación de sensores multi e hiperespectrales. La 
complejidad y los costos de preprocesamiento (corrección y calibración) y la extracción 
de información son las limitaciones actuales de los datos hiperespectrales. Sin embargo, 
las estimaciones continuas de variables como el LAI, y varias otras, a partir de datos 
multiespectrales o hiperespectrales pueden ser proporcionados por el análisis de 
regresión, el método empírico más popular para vincular variables biofísicas medidas en 
campo con datos de teledetección, o por cualquier otro modelo empírico (Cohen et al. 
2003). 
 
D. Distribución espacio-temporal y predicción de plagas: 
La detección remota y mapeo de la defoliación informan sobre la distribución e 
intensidad de los daños de manera espacial, pero no proporcionan una idea de su 
componente temporal. La distribución temporal es relevante para entender la dinámica de 
los brotes de plagas y, por tanto, para predecir su comportamiento potencial. El análisis 
de series temporales puede permitir la predicción de la distribución anual de las zonas 
defoliadas y puede proporcionar indicios de la historia de los brotes en períodos en que 
los registros de campo no estén disponibles (Jepsen et al. 2009). Usando datos MODIS-
NDVI de 16 días, ortofotos y mapas esquemáticos de polígonos defoliados, estos autores 
tuvieron éxito en el utilizar valores de defoliación para clasificar  y estimar la defoliación 
producida por larvas de Epirrita autumnata. Fueron capaces de capturar los patrones 
espaciales y temporales de esta plaga llagando a la conclusión de que los datos 
obtenidos de esta manera pueden permitir el desarrollo de su seguimiento a una 
importante escala regional. Kharuk et al. (2009) analizaron la dinámica espacial y 





datos SPOT-VEG y acoplados con un modelo digital de elevación (MDT). Encontraron 
una fuerte relación entre los patrones de brotes y las características topográficas (altitud, 
acimut e inclinación de la pendiente) y confirmaron la idoneidad de este satélite para el 
seguimiento remoto de plagas.  
 
Con el apoyo de datos naturales como proxy (cronologías de pinos y abedules, 
temperaturas, brotes de plagas documentados) y el uso de la detección basada en 
Landsat, Babst et al. (2010) lograron reconstruir brotes de E. autumnata durante los 
siglos XIX y XX en la cordillera Escandinava. Así mismo, observaron que el microclima, la 
topografía, las condiciones del lugar y el tipo de vegetación influyen fuertemente en la 
distribución de daños por plagas. Con la aplicación de técnicas dendrocronológicos, 
encontraron una relación no lineal significativa entre la reducción de crecimiento radial 
estandarizado debido a brotes de E. autumnata y variaciones del NDVI. También 
observaron que los brotes aparecieron claramente relacionados con el cambio climático 
regional (ya que frecuencia de las temperaturas invernales mínimas matan los huevos). 
 
Zhang et al. (2010) hicieron hincapié en que un sistema de seguimiento de la salud 
forestal debe estar dirigido a la recopilación de información para el seguimiento, la 
predicción y la toma de decisión ante la evaluación de pérdidas por desastres. En este 
sentido, Alvarez et al. (2007) han propuesto un prototipo de sistema de seguimiento de 
salud de los bosques para la predicción de daños por Gonipterus scutellatus en 
plantaciones de E. globulus en Galicia (España), basado en la aplicación combinada de la 
teledetección por satélite, Sistemas de Información Geográfica y modelos de crecimiento 
forestal. Desafortunadamente, este prototipo aún no ha producido resultados 
concluyentes. En 2011 Paritsis et al. han predicho exitosamente la susceptibilidad por 
defoliación de Ormiscodes amphimone en bosques de Nothofagus en dos áreas de la 
Patagonia Argentina. Aplicaron la detección de parche, mediante imágenes Landsat 
visualmente evidentes y con composición en falso color, junto con un modelo de 
regresión logística generaron mapas, para asignar a las zonas las clases defoliadas y no 
defoliadas. Estos autores concluyeron en la necesidad de saber cómo la heterogeneidad 
de la vegetación y las fuentes abióticas de la heterogeneidad del paisaje afectan la 









Tendencias en el seguimiento remoto de la defoliación forestal por insectos  
 
La investigación reciente en el tema muestra especializaciones en una plaga en 
particular por regiones. Por lo tanto, la investigación se puede agrupar en relación con el 
insecto y el área más frecuentemente estudiada. En los Estados Unidos los estudios se 
centran en los bosques de roble afectados por L. dispar, mientras que la investigación del 
norte de Europa se ocupa principalmente de bosques de Pinus sylvestris afectados por N. 
sertifer (Noruega) y Diprion pini (Finlandia). Existen también investigaciones sobre brotes 
de E. autumnata en los bosques de abedules y coníferas de Fenoscandia. En el sur de 
Europa, la investigación se ha dirigido a la defoliación de E. globulus por Gonipterus spp. 
y a la defoliación de pináceas por la T. pityocampa, ambos casos en España. 
 
Otra línea de investigación que se observa son las colaboraciones para los 
sistemas de seguimiento remoto de la salud en bosques a nivel nacional y que abordan el 
cambio climático (Solberg et al. 2004); en este sentido caben destacar como ejemplos el 
Sistema Nacional de Alerta Temprana en Estados Unidos (U.S. National Early Warning 
System: EWS) (Spruce et al. 2011), el proyecto noruego Teledetección para la Salud 
Forestal (REMote sensing of FORest health: REMFOR) (Solberg et al. 2007), o el Marco 
Nacional para Disturbios Ambientales (National Environmental Disturbances Framework: 
NEDF) en Canadá (Thomas et al. 2007). 
 
Aunque a la fecha los sensores multiespectrales como el Landsat, MODIS y SPOT 
siguen siendo los más utilizados en los estudios de defoliación por insectos (Hall et al. 
2007, Wang L. et al., 2010; Adelabu et al. 2012), es remarcable entre equipos de 
investigación del norte europeo el creciente uso de la tecnología LiDAR en los 
relativamente recientes sensores ALS. Los datos ALS han demostrado ser eficaces para 
la determinación de parámetros forestales importantes; utilizándose cada vez más en los 
inventarios forestales (Kantola et al. 2010) y proporcionan una buena base para la 
detección de la defoliación (Solberg et al. 2006). Por el contrario, los datos del radar de 
apertura sintética (SAR, Synthetic Aperture Radar) parecen contribuir modestamente a la 
detección remota de la defoliación. 
 
Todos los estudios aquí revisados fueron multitemporales y consideran el período 
de la plaga como el criterio para la selección de la imagen. Las imágenes individuales 
fueron tomadas antes, durante y después del episodio de brote, al igual que los datos de 





del brote de la plaga. Las series temporales de imágenes satelitales derivadas de la 
dinámica de los brotes es una herramienta prometedora con muchas aplicaciones (por 
ejemplo, como un seguimiento básico y rentable a gran escala) (Jepsen et al. 2009). 
 
En 2007, Hall et al. publicaron que la mitad de los estudios revisados en América 
del Norte, la mayoría de ellos a partir de 1998, empleaban procedimientos de 
preprocesamiento tales como la normalización de la imagen o corrección atmosférica. 
Esto puede ser señal de un uso creciente de procedimientos de preprocesamiento de la 
imagen, tales como la georreferenciación, la corrección radiométrica o la corrección 
atmosférica antes de cualquier análisis de detección de cambios (Lu et al. 2004; Hall et 
al. 2007). En este sentido, hemos encontrado que al menos el 75% de los estudios aquí 
revisados utilizaron la corrección atmosférica cuando fue necesario. Además, estos 
autores observaron que alrededor del 20% de los estudios empleó estimaciones 
continuas de daños por defoliación de insectos, mientras que en la presente revisión se 
han duplicado (Tabla 2.1). Esto apunta a una tendencia más adecuada a la naturaleza de 
la respuesta espectral de la defoliación, que clases de defoliación subjetivas y generales 
(Hall et al. 2007) obtenidas a partir de las estimaciones visuales en campo o 
reconocimientos aéreos. 
 
 Otra tendencia interesante en el seguimiento remoto de defoliación por insectos es 
el desarrollo de series de datos temporalmente procesadas. Esta técnica puede 
proporcionar alternativas para superar la necesidad de datos libres de nubes para un 
seguimiento operativo  (la cobertura nubosa es un problema crucial e inherente a todos 
los sensores electro-ópticos), lo que permitiría una continuidad en la evaluación de la 
defoliación hacia un sistema de alerta temprana (Dennison et al. 2009; Spruce et al. 
2011). En este sentido, se puede observar en la Tabla 2.1 que al menos un tercio de los 
estudios han aplicado series de tiempo o imágenes temporales compuestas, en la 
“Detección remota de defoliación forestal”, con varios métodos y sensores en América del 
Norte y Fenoscandia. De hecho, ambas regiones sufren en sus latitudes norte de una alta 
cobertura de nubes que impide con frecuencia el uso de imágenes de satélite diarias para 
la supervisión operativa (Jepsen et al. 2009; Spruce et al. 2011). Por otra parte, la 
cobertura global y el cúmulo de imágenes históricas de series de tiempo de imágenes 
Landsat (LTS), ahora disponibles gratuitamente, junto con la creciente necesidad de 
información detallada sobre los disturbios en grandes áreas, han generado nuevos 
algoritmos automatizados para la explotación de estos datos. La agregación temporal de 
los datos de alta densidad LTS mejora la relación señal/ruido y por lo tanto requiere 




nuevos algoritmos de mapeo. Algoritmos como LandTrend y Vegetation Change Tracker 
(VCT) con nueva calibración y validación, y el algoritmo de TimeSync (Kennedy et al. 
2010; Huang et al. 2010; Cohen et al. 2010) fueron creados para este propósito. Estos 
algoritmos pueden conducir a probar e incorporar nuevos métodos (Deel et al. 2012), 
para la caracterización de cambios anuales en la vegetación perturbada de grandes 
superficies, lo cual ofrece un potencial interesante para evaluar la evolución y los 
patrones de las afectaciones por plagas así como la recuperación de los bosques. 
 
Hay una amplia variedad de métodos de detección de cambio que están siendo 
aplicados a un determinado rango de patrón de daño, desde la clasificación tradicional al 
modelado matemático (Tabla 2.1). Esta diversidad hace difícil seleccionar un método o 
enfoque particular del mapeo de la defoliación, y algunos se están yendo hacia técnicas 
más sofisticadas de procesamiento de imágenes (por ejemplo, el modelo de cinco 
escalas acoplado con una red neuronal de Wang L. et al. 2010). Esto puede ser 
evidenciado por la mayor frecuencia de aplicación (38%) de los métodos matemáticos y 
estadísticos y tecnología SIG (“m” en la Tabla 2.1) sobre los otros métodos que se 
muestran en la Tabla 2.1, como se esperaba según Zhang et al. (2010). Estos métodos 
se han aplicado principalmente para los temas indicados como  A (“Detección remota de 
defoliación forestal”) y B (“Clasificación del grado de daño”) en la Tabla 2.1; y se han 
utilizado de manera similar datos Landsat y MODIS, seguido por el aumento significativo 
de las aplicaciones de datos con ALS (20%). En este sentido, varios estudios 
prometedores revelan una tendencia hacia un aumento de la contribución de este sensor 
para la monitorización remota de la defoliación: mapeos Solberg et al. (2007) y Solberg 
(2010), predicción de la defoliación en Kantola et al. (2010, 2011) y análisis de imágenes 
satelitales en Eklundh et al. (2009). Solberg et al. (2007) ha encontrado una correlación 
cercana de 1:1 entre los datos LiDAR de satélite (sensor ICESAT) y las tasas de 
penetración de datos LiDAR aerotransportado (sensores ALS), lo que apunta a la 
viabilidad de explotar las ventajas potenciales de un seguimiento satelital LiDAR.   
 
El desarrollo de capacidades hiperespectrales ha dado lugar a nuevos índices de 
gran alcance para el análisis de la zona "borde rojo", para detectar cambios sutiles en la 
salud de las plantas, como ocurre en etapas tempranas de daño por insectos (Zhang et 
al. 2010). Por otra parte, se ha demostrado la capacidad del análisis hiperespectral para 









La teledetección es una tecnología dinámica de mejora continua de sus sensores, 
métodos, productos y disponibilidad. Aunque cada vez se utiliza más en la sanidad  
forestal el seguimiento remoto de la defoliación por insectos se encuentra todavía en una 
etapa temprana. La teledetección de la defoliación es una tarea compleja y multifactorial, 
depende de condiciones tales como las fisiográficas o de la fenología del hospedero y la 
plaga. La defoliación del bosque no significa un simple cambio en la condición del follaje, 
por lo que cada caso debe ser tratado como único, probando diferentes sensores y la 
combinación de diferentes técnicas que pueden producir los mejores resultados. 
 
Cada vez hay más pruebas que sugieren que los recientes cambios en la 
distribución y la duración de los brotes de plagas pueden ser atribuidos al calentamiento 
climático. A estos cambios se les podría hacer un seguimiento de manera rentable en 
grandes áreas mediante imágenes de series de tiempo satelitales para predecir brotes 
poblacionales y evitar consecuencias nocivas para los ecosistemas forestales. 
 
El seguimiento remoto de la sanidad forestal puede permitir el control eficaz de las 
plagas e incluso la supresión del brote. Se ha sugerido que los sistemas de seguimiento 
operativo en toda una nación o región dependerán de dos niveles de escala, uno 
utilizando series de tiempo con resolución moderada a baja (por ejemplo datos de MODIS 
o SPOT-VEG) y el otro con resolución fina o muy alta (por ejemplo, Landsat o datos 
Quickbird-2) apoyados en datos de campo como referencia, así como con modelos de 
elevación digitales y otros datos auxiliares. El análisis de datos ALS e  hiperespectrales 
pueden ser incluidos en el segundo nivel. 
 
Las capacidades del MODIS lo sitúan como el sensor más adecuado para la 
detección de alerta temprana y para el modelado físico y fisiológico, mientras Landsat es 
especialmente adecuado para la investigación de daños por defoliación, pero no para la 
supervisión operativa debido a su baja resolución temporal. Los datos ALS lo sitúan 
actualmente como la opción más prometedora para la detección operativa de la 
defoliación utilizando varias fuentes de datos en un enfoque de fusión. 
 
En general un método directo es la aplicación de datos satelitales de media 
resolución multiespectral (p.e. imágenes Landsat) para evaluar porcentajes de defoliación 
en función de la variación de un IV. Se ha demostrado que este enfoque permite 




resultados de defoliación continua, más que categórica, y sirve para producir mapas 
apropiados de defoliación provocada por insectos a través de los años. 
 
Estimaciones apropiadas de la fenología de defoliación de una plaga de insectos, 
es decir la bioventana, es otro requisito clave para la adquisición de imágenes 
espectrales adecuadas para detectar eficazmente el brote estacional y efímero de los 
defoliadores forestales. Modelos de población de insectos favorecidos climáticamente 
están actualmente proporcionando estimaciones precisas de bioventanas. 
 
La caracterización espectral de la defoliación forestal permite la detección de 
cambios morfológicos en la cobertura de copas durante un período determinado de 
tiempo. Estos métodos suelen ser especialmente sensibles a las técnicas de 
preprocesamiento, tales como la precisión en la georreferenciación, la corrección 
radiométrica y atmosférica, entre otros. Por lo tanto, el preprocesamiento puede 
determinar en gran medida la fiabilidad y la precisión de la detección y mapeo de daños 
de defoliación por insectos. 
 
Los índices de vegetación se derivan de sus propiedades de reflectancia y están 
diseñados para resaltar una característica particular de la vegetación o de cambios en 
ella. Hasta la fecha, el NDVI ha sido el más probado y utilizado IV para mapear la 
defoliación por plagas de insectos, aunque los índices que combinan SWIR y bandas 
NIR, como índices basados en SWIR/NIR, parecen más prometedores. La pérdida de 
follaje está íntimamente relacionada con la variable biofísica LAI que se ha utilizado de 
manera significativa para el mapeo de la defoliación. Además, puesto que la disminución 
del contenido de humedad es una respuesta de estrés general de la planta, los 
indicadores de contenido de humedad deben ser también considerados para la detección 
remota de defoliación. 
 
Sobresalen dos métodos prometedores para el seguimiento de defoliación por 
insectos. Uno, el enfoque del análisis de mezcla espectral es el más adecuado para la 
detección debido a su reconocimiento sub-píxel y capacidad de análisis. El segundo 
enfoque intenta la clasificación del grado de daños utilizando modelos logísticos en 
función de la diferencia de cambio del IV entre dos fechas, y se recomienda para la 






La investigación sobre el seguimiento remoto de la defoliación por insectos puede 
considerarse todavía escasa en comparación con otras aplicaciones de la teledetección 
en la gestión de la sanidad forestal. Hay una necesidad evidente de su incremento, para 
hacer frente de forma multidisciplinar a las amenazas actuales y futuras de las plagas 
forestales. Esto plantea una oportunidad de investigación clara para la teledetección de la 
defoliación, lo que representa un desafío para la mejora de la detección de la intensidad 
de la defoliación, el mejoramiento de la detección temprana de brotes, el desarrollo de 
modelos más generalistas, incremento de la robustez del procesamiento de datos y 
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La defoliación provocada por insectos es una de las principales causas de 
perturbaciones que afectan a los ecosistemas forestales en todo el mundo, y como 
resultado de ello se producen pérdidas madereras  y de carbono fijado (Fraser & Latifovic 
2005) y una significativa reducción de la productividad forestal (Fleming & Volney 1995), 
incluso la mortalidad de árboles bajo ciertas condiciones. Es conocido que la gestión 
forestal requiere un seguimiento adecuado de dichas perturbaciones. El seguimiento de 
la defoliación en bosques se lleva a cabo normalmente mediante una evaluación visual, 
que está fuertemente limitada por la subjetividad e incluye una cobertura espacial limitada 
(Ferretti et al. 2014). Por ello, no es de extrañar que la investigación con Índices de 
Vegetación (IVs), destinados a la identificación espectral, detección y cuantificación de 
los daños forestales, ha estado en el corazón de las aplicaciones ecológicas de la 
teledetección (Cohen & Goward 2004). 
 
Los bosques de haya (Fagus sylvatica L.) se encuentran entre los bosques 
caducifolios más extensos y emblemáticos de Europa. En la Cordillera Cantábrica, en el 
norte de España, estos bosques se encuentran en el extremo más meridional del área de 
distribución de su especie (Jump et al. 2006). Los hayedos cantábricos juegan un papel 
ecológico importante en el mantenimiento de la diversidad de la fauna, y la conservación 
de especies de aves emblemáticas y de mamíferos en peligro de extinción (Clevenger et 
al. 1992; Cárcamo et al. 2001; Storch et al. 2006; Blanco-Fontao et al. 2010). Los 
hayedos ofrecen refugio y alimento (Lienert  2004) a las aves silvestres, jabalíes, ciervos 
y roedores. Por lo tanto, los criterios de conservación son fundamentales para la gestión 
de calidad de los hayedos. Debido a su ubicación en el límite de distribución de la 
especie, los hayedos cantábricos son particularmente vulnerables al cambio climático. Un 
aumento esperado de la sequía estival, puede afectar en gran medida tanto el 
crecimiento (Rozas 2001; Jump et al. 2006) como la supervivencia de plántulas y árboles 
adultos (Gebler et al. 2007). Los brotes de insectos son capaces de empeorar este 
escenario, por ejemplo esto puede ocurrir con el minador foliar Rhynchaenus fagi L. 
(Coleoptera, Curculionidae) (Verkaik et al. 2009), el defoliador más frecuente y 
generalizado en los bosques europeos de haya. Rhynchaenus fagi está íntimamente 
asociado al haya europea, aunque los adultos son capaces de alimentarse de una 
variedad de plantas forestales, sus larvas se desarrollan exclusivamente en hojas de F. 
sylvatica (Day & Watt 1989; Bignucolo & Körner 2010). La alimentación y oviposición por 





a mediados de abril. El desarrollo larvario comienza dos semanas más tarde, y se lleva a 
cabo durante cinco semanas de alimentación dentro del parénquima de la hoja (para más 
detalles ver la Figura 3.2). Emergiendo, los nuevos adultos seguirán alimentándose del 
haya y otras plantas durante todo el verano, antes de pasar el invierno entre la hojarasca 
(Woodcock & Vanbergen 2008).  
 
Los hayedos sur-cantábricos presentan estructuras caracterizadas por una alta 
presencia de rodales jóvenes (Gómez-Manzanedo et al. 2008). La defoliación por R. fagi 
puede retrasar considerablemente el crecimiento de F. sylvatica y puede reducir hasta un 
50% las semillas en años muy productivos, afectando su regeneración natural y la 
reducción de alimentos para animales salvajes (Verkaik et al. 2009). A pesar de que la 
principal consecuencia de estos ataques hasta el momento actual han sido estas 
reducciones en el incremento anual y la producción de frutos, y que no se han detectado 
daños a largo plazo (Schwerdtfeger 1981), pueden surgir efectos imprevistos bajo nuevas 
condiciones climáticas. El aumento de las concentraciones de CO2 tiene un efecto 
fertilizante en el crecimiento de F. sylvatica, pero éste puede ser contrarrestado por la 
defoliación y al mismo tiempo puede promover el crecimiento de las poblaciones de R. 
fagi a niveles epidémicos (Bignucolo & Körner 2010). Incluso si algunas predicciones 
sobre el cambio climático fuesen inciertas, es imperativo que los investigadores y los 
gestores forestales  desarrollen e implementen estrategias de seguimiento y previsión de 
la salud para la gestión de estos bosques (Sturrok 2012).   
 
En el norte de España, las poblaciones de R. fagi parecen oscilar entre los niveles 
endémicos y brotes moderados. Los Inventarios de Daños Forestales (IDF) basados en la 
toma de datos en campo, en el sur de la Cordillera Cantábrica desde 2002 a 2010 han 
puesto de relieve, en muchas de las parcelas estudiadas, la defoliación sostenida de los 
hayedos causada por R. fagi (CSFC 2010). La implementación de métodos de 
teledetección satelital, a fin de supervisar los daños en estas zonas de difícil acceso, se 
considera una opción muy conveniente y rentable económicamente. Con esto, como 
parte de los programas de manejo integrado de plagas la defoliación se puede evaluar en 
grandes áreas. Además, este parámetro puede servir como un indicador de la calidad del 
hábitat, ya que un denso follaje de hayedos es un refugio de verano para un gran número 
de especies, algunas de las cuales se consideran como bioindicadoras de hábitat.  
 
Han sido variados los enfoques y sensores utilizados para el seguimiento remoto de 
la defoliación de bosques causada por insectos. El sensor multiespectral Landsat se ha 





convertido en uno de los más ampliamente utilizados en el seguimiento de la salud 
forestal debido a su buena resolución espectral, compuesta por canales espectrales en el 
visible (VIS), el infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR). La 
evaluación remota de daños por insectos con el sensor Landsat ya se ha llevado a cabo 
en bosques de coníferas (Goodwin et al. 2010; Meigs et al. 2011; Sangüesa-Barreda et 
al. 2014) y en bosques de frondosas (Somers et al. 2010; Babst et al. 2010; Paritsis et al. 
2011; Townsend et al. 2012; Adelabu et al. 2012). Sin embargo, hay otros sensores 
remotos que se han utilizado para estudiar la defoliación forestal por insectos, por 
ejemplo: SPOT-VEGETATION, MODIS o  ALS (Escáner Laser Aerotransportado) (Kharuk 
et al., 2009; Solberg, 2010; Spruce et al., 2011). La mayoría de estos estudios dieron 
lugar a evaluaciones dicotómicas de la defoliación. Se ha llegado en muy pocos casos a 
varias clases de defoliación, pero ofrecen menor precisión (Zhang et al. 2010). 
 
El manejo de plagas forestales a menudo requiere la cuantificación de los daños, 
debido al hecho de que la clasificación del grado de daño es más relevante que su simple 
detección para apoyar la toma de decisiones. La complejidad inherente a este objetivo ha 
sido un reto en los estudios en teledetección forestal. Sin embargo, recientemente se han 
hecho notables progresos en la evaluación del grado del daño. En América del Norte, 
Townsend et al. (2012) han registrado de una manera continua las defoliaciones por 
Lymantria dispar L. en los bosques de roble. Finalmente, han presentado cinco clases de 
daño, aplicando un modelo sigmoidal de efectos fijos al cambio en el índice de vegetación 
relacionado con la defoliación, a escala de parcelas, y con el sensor Landsat (obteniendo 
un 0.84 R2 de Nagelkerke). Estos autores han propuesto que su modelo general debe ser 
probado en otros sistemas forestales de frondosas afectados por insectos defoliadores. 
  
El objetivo de nuestro trabajo está dirigido a desarrollar un método de seguimiento 
que ayude a mejorar la gestión integrada de los hayedos en el sur de la Cordillera 
Cantábrica, para ello se realizó un estudio en el que se aplicaron modelos de 
teledetección satelital en los índices de vegetación para estimar la defoliación causada 
por  R. fagi en estos bosques.  
 
Materiales y Métodos 
 
Descripción del área de estudio 
El área de estudio se extiende por el Parque Nacional Picos de Europa (la parte 





Cobre (provincia de Palencia) en la Cordillera Cantábrica. Específicamente se encuentra 
entre las coordenadas UTM 30 Zona Norte X = 313117, Y = 4788209 and X = 388035, Y 
= 4337852 (Figura 3.1). Estos parques están incluidos en la Red de Espacios Naturales 
Protegidos de Castilla y León, se trata de un conjunto de áreas de patrimonio natural que 
representan diferentes ecosistemas con altos niveles de biodiversidad (Fundación del 
Patrimonio Natural Castilla y León, http://www.patrimonionatural.org).  
 
El área de estudio se incluye dentro de los climas tipo alpino-sur y montano-
Mediterráneo (Metzger et al. 2005). El rango anual de precipitaciones va desde los 1200 
a los 2000 mm y las temperaturas medias fluctúan entre 2.4 y 8 ºC (ITACyL-AEMET 
2013). Esta área cubre unos 2035 km2 y está cubierta en gran medida de bosques con 
especies de frondosas, incluyendo abundantes e  irregulares masas de F. sylvatica 
ubicados principalmente en zonas elevadas  con pendientes moderadas a fuertes, en 
lugares de umbría, y sobre suelos principalmente ácidos (Sainz Ollero & Sánchez de Dios 
2011). Estos hayedos se incluyen dentro de la región de procedencia de la Cordillera 
Cantábrica sur (Agúndez et al. 1995), y pertenecen a la ecoregión Galaico-Cantábrica 
(Elena Roselló 1997).  
 
Los datos de campo se obtuvieron a partir de los inventarios de daños forestales 
(Nivel I)  disponibles a nivel nacional  (IDF) y en Castilla y León (IDF CyL), registrados 
durante los años 2003-2005 y 2007-2010. Estos inventarios están diseñados sobre una 
red cuadrangular con tamaño de cuadrícula específica de acuerdo con la extensión 
geográfica necesaria para ser muestreada de una manera estadísticamente significativa. 
El inventario nacional, que forma parte del Programa de Cooperación Internacional para 
la Evaluación y el Seguimiento de los Efectos de la Contaminación sobre los Bosques a 
gran escala, o IPC Bosques de Nivel I, se basa en una malla de  16 x 16 km, mientras 
que el inventario de Castilla y León está basado en una cuadrícula de 8 x 8 km. En 
ambos inventarios, las parcelas forestales de muestreo se establecen cuando cualquier 
nodo de la red se encuentra en una zona boscosa (MAGRAMA 2007). Cada parcela está 
formada por 24 árboles seleccionados, 6 en cada cuadrante, todo dentro de los 50 metros 
del centro de la parcela (nodo) (MAGRAMA 2005-2010). 
 
 






Figura 3.1. Parcelas de campo en el área de estudio. Modificado de Agúndez et al. (1995) y Gómez-
Manzanedo et al. (2008). IDF-CyL=Inventario de Daños Forestales de Castilla y León; IDF= Inventario 
Nacional de Daños Forestales. 
 
Datos de campo 
La defoliación se puede definir como la pérdida no fenológica de hojas en la copa 
observable de un árbol. Técnicos bien entrenados estiman visualmente el grado de 
defoliación de la parcela mediante la comparación de cada uno de los árboles de la 
parcela contra un árbol de referencia cerca de la zona con las mejores características 
fenotípicas. La defoliación se registra en intervalos de 5%, que luego se agrupan en cinco 
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clases: 0 (0-10%, no defoliación), 1 (11-25%, defoliación ligera), 2 (26-60%, defoliación 
moderada), 3 (>60%, defoliación severa) and 4 (100%, árbol muerto) (MAGRAMA 2007). 
Estos inventarios generalmente se realizan en el verano (MAGRAMA 2005-2010), cuando 
la mayoría de los insectos defoliadores han consumido las hojas de sus hospederos. 
 
Para este trabajo se seleccionaron 17 parcelas, 4 del IDF y 13 del IDF CyL (Tabla 
3.1) que cumplen los siguientes criterios: parcelas homogéneas o puras de hayedos en 
áreas protegidas, defoliadas por R. fagi (se consideraron también parcelas no defoliadas), 
y ubicadas principalmente en la Cordillera Cantábrica meridional y dentro del área de 
cobertura de imágenes Landsat-5 (con sistema Worldwide Reference System 2: Path 
202/Row 30) (Figura 3.1). Del total de 119 posibles datos para el estudio (17 parcelas x 7 
años) se han eliminado 8 debido a: falta de fiabilidad (3 parcelas), agente causal no 
identificado (1 parcela), daño por otros insectos (3 parcelas), cobertura de nubes (1 
parcela). En definitiva, se dispuso de 111 registros de campo con datos de defoliación 
que van de ligera a moderada. 
  
Tabla 3.1. Localización topográfica de las parcelas de estudio 
Parcela UTM X UTM Y Aspecto a Situación b 
1 310684 4765330 N 11 – 35%  
2 314740 4768940 SW 11 – 35%  
3 324478 4755287 NW 11 – 35%  
4 325920 4771363 SW 36 – 65%  
5 327099 4763628 SE 11 – 35%  
6 330599 4771245 W 11 – 35%  
7 332880 4751750 W  36 – 65%  
8 334303 4768714 W 11 – 35% 
9 336954 4772960 NW 11 – 35% 
10 336443 4781266 N 36 – 65%  
11 338978 4765277 SE 36 – 65%  
12 339495 4761361 N 36 – 65%  
13 345073 4778337 N >65% 
14 347247 4774062 N 36 – 65%  
15 371787 4761958 N 36 – 65%  
16 381805 4762761 NW 36 – 65%  
17 392353 4756943 NE 36 – 65%  
a Punto cardinal al que mira la ladera de la parcela; b  grado de inclinación de la pendiente: porcentaje 
medio. Información extraída de un modelo digital de elevación (PNOA © Instituto Geográfico Nacional de 
España IGN, http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do). 





Adquisición y procesamiento de imágenes Landsat-5  
El sensor Landsat proporcionó una amplia cobertura de imágenes del lugar de 
estudio a lo largo del período considerado, estas imágenes son de libre acceso. Los datos 
espectrales fueron obtenidos de siete imágenes Landsat-5 libres de nubes descargados 
de tres sitios diferentes (Tabla 3.2). La imagen requerida de verano para el año 2002 no 
estaba libre de nubes, y la del 2006 no estaba disponible. El uso de un sensor distinto al 
sensor TM (Landsat-5), tales como Landsat ETM + (Landsat-7), se descartó para 
minimizar las variaciones geométricas y radiométricas entre los productos espectrales 
tanto como fue posible (Cristóbal et al. 2004). 
 
El objetivo inicial de este estudio fue caracterizar espectralmente el daño foliar 
realizado por el R. fagi, detectando las diferencia entre "antes" y "después" de su ataque 
folívoro. El daño por R. fagi se inicia inmediatamente después del inicio del brote del haya 
a mediados de abril. Debido a las característica de estas masas forestales de montaña y 
la alta nubosidad para la zona en ese periodo, no resultó posible disponer de imágenes 
de satélite cuando las hojas han brotado pero antes de producirse en ella los daños por 
plagas (período previo a la defoliación, Figura 3.2). Por otra parte, el período después del 
pico de la defoliación (finales de junio) en la bioventana (Ciesla 2000) se cubre 
razonablemente con las imágenes obtenidas (Tabla 3.2). 
 
Tabla 3.2. Imágenes Landsat-5 usadas, Path 202 - Row 30  




Forma de adquisición de las imágenes 
13 de Julio de 2003                             USGS Descargado de la página  Web 
31 de Julio de 2004                             ESA Por aceptación de una propuesta de proyecto 
3 de Agosto de 2005                         ESA Por aceptación de una propuesta de proyecto  
9 de Agosto de 2007                         USGS Descargado de la página  Web 
10 de Julio de 2008                    ESA Por aceptación de una propuesta de proyecto 
29 de Julio de 2009                             USGS Descargado de la página  Web 
2 de Septiembre de 2010                  PNT*
Suscripción de la Institución (Universidad de 
Valladolid)  
a USGS= United States Geology Survey (http://glovis.usgs.gov); PNT= Programa Nacional de Teledetección, 
España (http://www.ign.es/PNT); ESA= European Space Agency.* Remuestreado a un tamaño de grid de 30 






La eliminación de nubes requerida para algunas de las imágenes se realizó de 
forma manual mediante la aplicación de la función Área de interés (AOI, Area Of Interest) 
en el programa ERDAS IMAGINE®. Para obtener la reflectancia de superficie, antes de 
cualquier análisis de detección de cambio y uso de IVs, cada imagen se sometió a la 
cadena de preprocesamiento estándar para imágenes Landsat en el PNT (Hantson et al. 
2011). Las imágenes se mantuvieron con la resolución del sensor Landsat de 30x30 m y 
fueron georreferenciadas con 74 puntos de control en tierra, con un RMSE final de 0.7 
píxeles.   
 
Siguiendo la cadena de preprocesamiento estándar, la corrección radiométrica fue 
hecha por conversión de números digitales a valores de reflectancia Top-of-Atmospher 
(TOA) para minimizar los efectos de dispersión de la atmósfera y luego se aplicó la 
corrección atmosférica mediante el método DOS (Dark Object Subtraction) (Chavez 1988, 
1996) teniendo en cuenta la calibración previa de los parámetros indicados en los 
metadatos de la imagen (Chander et al. 2009).  
 




Figura 3.2. Fases del ciclo de vida (numeradas) del Rhynchaenus fagi y bioventana (rectángulo de guiones). 
Daño de  defoliación acumulado en el haya (área de color negro) y pico de la defoliación adaptados 
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Análisis espectral de datos e índices de vegetación 
Para reducir los errores de ubicación (Foody et al. 2001) y maximizar la adecuación 
entre la parcela de campo (32 m de diámetro, tamaño máximo) y las imágenes Landsat 
(píxeles de 30 m de resolución), se utilizaron ventanas de 3 x 3 píxeles construidas con la 
función AOI y centradas sobre cada parcela (Newcomer et al. 2010). En estas ventanas 
los píxeles afectados por los caminos forestales, las zonas no forestales vecinas, las 
nubes y sombras de las nubes se retiraron para evitar variaciones inesperadas cuando se 
calcularon las estadísticas espectrales extraídas de dichas ventanas. 
 
Se probados diez  IVs en las imágenes Landsat (Tabla 3.3). Estos índices se basan 
en relaciones entre los canales VIS, NIR y SWIR de datos Landsat que muestran un gran 
potencial para el seguimiento de daños forestales, incluyendo el cartografiado de la 
defoliación por insectos (de Beurs & Townsend 2008; Goodwin et al. 2010; Spruce et al. 
2011; Townsend et al. 2012; Sangüesa-Barreda et al. 2014). Cada índice de Vegetación 
(IV) fue generado utilizando la herramienta del modelador espacial del programa ERDAS 
IMAGINE®.   
 
Tabla 3.3. Índices de vegetación y las correspondientes relaciones multiespectrales en relación con las 
bandas del sensor Landsat-5/7.  
 
Índice de Vegetación Acrónimo Fórmula Referencia 
Simple NIR/Red Ratio SVI b4 / b3 Jordan  1969 
Normalized Difference Vegetation Index  NDVI (b4 - b3) / (b4 + b3) Tucker 1979 
Normalized Difference Infrared Index 
(band 5) 
NDII5 (b4 - b5) / (b4 + b5) Hardisky  et al. 1983 
Middle Infrared Index MIR b5 / b7 Elvidge & Lyon 1985 
Moisture Stress Index MSI b5 / b4 Rock et al. 1986 
Soil Adjusted Vegetation Index SAVI 1.5*(b4 - b3) / (b4 + b3 + 0.5) Huete 1988 
Normalized Difference Infrared Index 
(band 7) 
NDII7 (b4 - b7) / (b4 + b7) Hunt & Rock 1989 
Reflectance Absorption Index RA b4 / (b3 + b5) Arzani & King 1997 
Shortwave to Visible Ratio (band 5) SVR5 3*b5 / (b1 + b2 + b3) Wolter et al. 2008 









La estimación del daño espectral tuvo como finalidad comparar cada Índice de 
Vegetación de la Ventana (IVV) contra un referente nombrado Índice de Vegetación de 
los árboles más vigorosos o sanos de la masa de hayedos (IVS), ambos llamados así 
para efecto aquí de explicación. El Índice de Vegetación de la Ventana (IVV) representó 
el valor promedio de la ventana 3x3 pixeles que contiene la variación espectral de la 
parcela de F. sylvatica seleccionada, y el IVS representó la respuesta espectral del valor 
de los árboles más sanos dentro de la parcela (el 5% de los valores más altos). A pesar 
de que es sabido que el uso de índices de vegetación generados como cocientes de 
bandas espectrales pueden reducir el efecto topográfico en más de un 80% en áreas de 
bosque con dosel continuo (Holben & Justice 1981; Trotter & Brown 1999), que fue el 
caso para la mayoría de los hayedos en el área de estudio, las condiciones topográficas 
se tuvieron en cuenta a la hora de obtener el IVS. Fueron construidas para las 17 
parcelas de muestreo, dos capas de información topográfica, una para la pendiente (%) y 
la otra para su orientación, basados en un Modelos Digitales de Elevación (MDE, con 
malla de 30 m) (ver Tabla 3.1). Ambas capas fueron sobrepuestas produciendo un área 
de intersección, logrando así una zona de interés en condiciones similares a la parcela 
correspondiente, llamada máscara de hayedos, y limitada a un radio de 2 km alrededor 
del centro de la parcela; de esta manera que se mantuvo una similar condición 
topográfica a la parcela. Esta área fue creada para maximizar la masa forestal de hayedo 
que contiene la parcela de muestreo excluyendo  zonas de bosque adyacente con otras 
especies dominantes, por ejemplo, más heliófilas que F. sylvatica. El área generada 
posteriormente se utilizó para extraer el IVS correspondiente a cada parcela. Este IVS 
hizo las veces de referente usado en los muestreos de campo como el "mejor árbol 
cercano” no defoliado, utilizado en la metodología seguida por los técnicos de campo 
para evaluar la defoliación de la parcela. Para extraer el IVV, se comprobó la precisión de 
la localización de cada parcela usando ortofotos de alta resolución (0.25 m) y el Mapa 
Forestal Español (MFE, 1: 50.000; versión digital 1986-1997, 
http://www.magrama.gob.es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-
naturaleza/informaciondisponible/mfe200.aspx). El MDE y las ortofotos se obtuvieron de 
PNOA mediante el © Instituto Geográfico Nacional de España (IGN). 
 
Por lo tanto, la estimación espectral del daño como valor de defoliación de cada 
parcela se obtuvo por el cambio anual en el valor del índice de vegetación (IV), 
establecido como la diferencia: ΔIV= IVS - IVV. De este modo, el ΔIV aumenta si la 
defoliación aumenta. Los árboles sanos con pleno follaje verde tienen valores altos IV, y 
aquellos estresados o dañados tienen los más bajos. El índice MSI, uno de los 10 IVs 





aquí probados, se comporta de la manera opuesta, ya que mide el estrés de la planta en 
lugar de su salud, por tanto aumenta con la disminución del vigor del árbol.  
 
El método de detección de cambio basado en imágenes Landsat (Townsend et al. 
2004, 2012; de Beurs & Townsend 2008) calcula la diferencia de un año no defoliado, 
llamado año base, y otro año de defoliación mediante la siguiente fórmula: ΔIV = IV (año 
base) – IV (año de defoliación). Sin embargo, el año base de referencia no pudo 
estimarse en la zona estudiada porque no se encontraron parcelas de F. sylvatica con 
menos del 10% de defoliación media. Por otro parte, si fuese usada una defoliación de 
referencia con una línea base en el 10%, significaría asumir que se produciría una 
defoliación permanente, y esto no representa las probables variaciones anuales del valor 
IVS. Es también interesante indicar que usar este IVS del mismo año que el IVV permite 
tener en cuenta cambios anuales debido a factores no deseados como el  clima, retraso o 
adelantos de la fenología, cambios de fecha de las imágenes que puedan hacer cambiar 
el índice entre años sin que se deba a la plaga. 
 
Análisis y evaluación estadística 
Se ha aplicado un modelo sigmoidal de efectos mixtos en los 10 diferentes IV 
Landsat (Tabla 3.3) para predecir el porcentaje de defoliación:  
 
donde  es el porcentaje de defoliación para la parcela j-ésima en el año i-ésimo, el ΔIV 
es la diferencia en el índice de vegetación seleccionado para la parcela j-ésima entre el año 
base de referencia i-ésimo y el año i-ésimo, los parámetros c y d son los efectos fijos,  es el 
efecto aleatorio (año) del parámetro d y  es el error residual para la parcela j-ésima del 
año i-ésimo. Se asume que son iid ,  son iid   y  son independientes 
de . El modelo supone la posibilidad de variación en función del año de muestreo. 
 
Los modelos se probaron utilizando el coeficiente de determinación (R2), la raíz del 
error medio cuadrático (RMSE), la estimación del error medio absoluto (EMA), el R2 de 
Nagelkerke (Nagelkerke 1991). También se aplicó el Criterio de Información de Akaike 
con corrección (AICc), recomendado para pequeño número de muestras (Burnham & 

















Anderson 2002), y el Criterio de Información Bayesiano de Schwarz (BIC) (Schwarz 
1978), ambos ampliamente utilizados para la selección de modelos estadísticos. 
 
Una vez que se seleccionó el modelo que mejor se ajustó a los datos de campo de 
la defoliación de F. sylvatica por R. fagi, teniendo en cuenta el relativamente bajo número 
de parcelas de muestreo disponible, se usó un método de validación cruzada para medir 
su capacidad predictiva. Este método es menos sesgado como estimador del error de 
predicción que otros procedimientos de selección de modelos (Efron & Gong 1983). La 
evaluación del modelo se hizo en tres pasos (Townsend et al. 2012): primero, se puso a 
prueba que tan bien el modelo que incluye todos los años podía predecir cada año. En 
segundo, se comprobó también la exactitud de la predicción de un año no incluido en el 
modelo predictivo. Y en tercer lugar, se cuantificó qué tan bien el modelo que excluye un 
año, predijo el resto de los años. Se calcularon los siguientes parámetros para la 
validación cruzada: el RMSE, el MAE y el R2. 
 
También fue probado un modelo de efectos fijos modificado de Townsend et al. 
(2012) sin la variable aleatoria conferida al año. A diferencia de Townsend et al. (2012), 
que estima la proporción de follaje restante, el modelo propuesto en este trabajo calcula 
directamente el porcentaje de defoliación desde 0 (sin defoliación) a 100 (completamente 
defoliada). 
 
Todos los análisis estadísticos se realizaron utilizando el software SAS, v.6 (SAS 




El modelo MSI (ΔMSI) resultó ser el más sensible de todos los modelos mixtos 
probados para los 10 IV generados (N-R2 de Nagelkerke 0.632), seguido por el modelo 
con el índice NDII7 (ΔNDII7, N-R2 0.520) y el modelo para el índice NDVI (ΔNDVI, N-R2 
0.517) (Tabla 3.4). Por lo tanto el modelo ΔMSI (c = -1.584, d = -5.960,  = 1.893, y  = 
16.92) mostró el mayor potencial para la detección de la defoliación producida por R. fagi 
en el bosque de hayedos de la zona de estudio. Este modelo también resultó mejor en los 
otros parámetros de evaluación, donde el MAE y el RMSE fueron más pequeñas. Así el 










estimación de campo de la defoliación y ambos criterios de información AICc / BIC (649.1 
/ 648.5) puntuaron más bajos para el modelo ΔMSI, señalando así su mejor desempeño.  
 
Por otra parte, el modelo mixto ΔMSI también  obtuvo mejores resultados que el 
modelo ΔMSI de efectos fijos al correlacionar las mediciones de campo de la defoliación 
por R. fagi (R2 de 0.685 y 0.543 respectivamente). Entonces, el modelo mixto parece dar 
cuenta de una mayor variabilidad en el ajuste que el modelo de efectos fijos a través de 
los años. 
 
Tabla 3.4. Diagnóstico para los modelos mixtos de los índices de vegetación. 
Cambio del índice 
de vegetación 
AICc BIC %MAE %RMSE R2 N-R2 
Δ MSI 649.1 648.5 3.101      4.045   0.685   0.632 
Δ NDII7 678.5 677.9 3.561 4.833 0.551 0.520 
Δ NDVI 679.1 678.5 3.502 4.748 0.566 0.517 
Δ NDII5 696.8 696.2 3.502 5.133 0.493 0.434 
Δ SAVI 710.0 709.4 4.038 5.410 0.437 0.362 
Δ SVR5 712.1 711.5 3.855 5.404 0.438 0.350 
Δ RA 712.9 712.3 3.829 5.461 0.426 0.345 
Δ MIR 714.1 713.5 4.058 5.408 0.437 0.338 
Δ SVI 716.4 715.9 4.080 5.457 0.427 0.324 
Δ SVR7 735.0 734.4 4.507 6.004 0.306 0.201 
Ver el nombre de los índices en la tabla 3.3. 
 
El modelo sigmoideo ΔMSI resultante muestra en la asíntota inferior una tendencia 
clara de aplanamiento alrededor del 10% de la defoliación (Figura 3.3, recuadro pequeño 
de la izquierda), que es también el límite superior de la clase sin defoliación en los 
inventarios de campo. La asíntota superior presenta una tendencia similar de 
aplanamiento alrededor del 80% de la defoliación, pero esto no pudo ser contrastado 
debido a la falta de casos graves de defoliación. Además, los datos de campo (en total 
111) se encontraron dentro de la parte baja del rango del 50% de la defoliación (que va 
de 10-100%) y todos los valores del modelo ΔMSI fueron negativos y ocurrieron por 
debajo del punto de inflexión. De este modo, las tres cuartas partes de los registros, 
fueron agrupados entre el 16 y el 25% (defoliación ligera) y el resto fueron clasificados 
como defoliación moderada (Figura 3.3). Imágenes  compuestas en falso color con las 





detección visual de este grado de daño por defoliación. Sin embargo, la aplicación del 
status marginal del modelo ΔMSI sobre las máscaras de hayedos (Tabla 3.5) ha 
permitido asignar la defoliación por R. fagi en toda el área de estudio y durante el periodo 
estudiado de siete años.  
 
 
Figura 3.3. Curva de la función sigmoidal del modelo ΔMSI, de efecto marginal, ajustado entre la diferencia 
de datos espectrales del índice seleccionado y los datos de campo de las parcelas de los inventarios (gráfica 
expandida a la derecha). 
  
Tabla 3.5. Parámetros estimados sobre el efecto marginal del modelo ΔMSI (para la no variación del efecto 
aleatorio ver la sección de métodos: Análisis espectral de datos e índices de vegetación)  
Parámetro Estimado        t  Valor-p  Intervalo de confianza 95% 
c -1.584 -35.66 < 0.0001 -1.693 -1.476 
d -5.960 -8.10 0.0002 -7.760 -4.159 
                                                                                
La Figura 3.4 puede ejemplificar la aplicación de este modelo al seguimiento de los 
hayedos. Es importante notar que en todo el período de estudio en esos bosques de 
hayas sólo se registró una defoliación ligera o moderada causada por R. fagi. Aunque la 
defoliación ligera fue la predominante durante los primeros cinco años, se detecta una 
tendencia al aumento hacia el nivel moderado entre los años 2003 a 2005. Sin embargo, 
durante los tres años siguientes (considerando que faltan los datos del 2006) se produjo 
una clara tendencia en la reducción de daños, la mayoría de las parcelas sólo sufren de 
defoliación ligera en 2007 y 2008. Por el contrario, los últimos dos años del estudio 
muestran un marcado aumento en daños, siendo predominante la defoliación moderada; 
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Figura 3.4. Mapeo temporal de clases de defoliación por R. fagi generado por el modelo ΔMSI de efectos 
marginales en la parcelas de hayedos correspondientes a cuatro (9, 10, 13, 14) de las 17 parcelas de 
inventario a través de los años del estudio. El gráfico de barras muestra el porcentaje anual de la defoliación 
ligera a moderada. (Una barra y su parcela asociada falta en 2006 debido a la cobertura de nubes). 
 
La precisión de los años estimados por el modelo ΔMSI (Tabla 3.6) varió a lo largo 
de los años de estudio. El año con mejor ajuste fue 2007, con valores de error más bajos. 
Sin embargo, 2009 tuvo el mayor R2, mientras que 2007 fue el segundo. Por otra parte, 
2010 fue el peor año de ajuste con los más altos errores, más del 5% de defoliación, y 
2005 logró el R2 más bajo aunque sus errores estuvieron por debajo del 5% de 
defoliación. En la Tabla 3.6 se muestran los resultados de las dos validaciones  cruzadas 
por año. La precisión de las estimaciones del modelo se puede ver cuando los valores del 
modelo (MAE, RMSE y R2) se comparan con los valores de la validación cruzada-1 
calculados cuando se quitan los datos de un año en particular. En este caso, la similitud 
de los errores estimados señala una actuación no sesgada del modelo. Sin embargo, la 
representación gráfica de daños observados frente a predichos de las parcelas de los 
resultados de la validación cruzada-1 (Figura 3.5) permite ver que algunos registros del 
2010 son los valores más alejados de la diagonal, lo que evidencia un cierto sesgo en el 
modelo.  
Defoliación (%) Intensidad Legenda
0 - 10 Ninguna
10 - 25 Ligera
25 - 60 Moderada
60 - 100 Severa
Sin datos
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Tabla 3.6. Modelo ajustado y validaciones cruzadas por año.  
  
Δ MSI (Modelo de efectos 
mixtos) Validación cruzada-1 Validación cruzada-2  
Año %MAE %RMSE R2 %MAE %RMSE R2 %MAE %RMSE R2 
2003 2.76 3.79 0.562 2.70 3.79 0.563 3.09 4.05   0.684 
2004 2.39 3.52 0.452 2.20 3.50 0.457 3.22 4.12   0.673 
2005 3.11 4.20 0.431 2.96 4.20 0.430 3.15 4.12   0.674 
2007 2.14 2.97 0.680 2.14 2.97 0.679 3.10 4.04   0.685 
2008 3.41 4.27 0.469 3.11 4.26 0.470 3.17 4.08   0.680 
2009 2.31 3.25 0.759 2.31 3.25 0.759 3.11 4.04   0.685 
2010 5.85 6.60 0.560 5.74 6.64 0.555 3.44 4.87   0.543 




Figura 3.5. Parcelas observados frente predichos después de la validación cruzada-1 por años. 
 
Por otra parte la prueba de validación cruzada-2, evalúa cómo se comporta el 
modelo construido sin un año determinado para hacer predicciones en todos los años de 
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año a otro, los modelos muestran un funcionamiento uniforme por año, con valores 
próximos al valor de ajuste general del modelo ΔMSI (0.685 R2), lo que significa que el 
modelo puede operar establemente a través de años en que los datos de campo (verdad 
terreno) no estén disponibles.  
  
Discusión y conclusiones 
 
Se ha modelado la defoliación forestal utilizando una versión modificada del modelo 
general propuesto por Townsend et al. (2012). En ambos estudios más allá del hecho de 
que el lugar, las especies hospederas y las plagas fueran diferentes, se utilizaron datos 
remotos equivalentes y estuvieron igualmente dirigidos a modelar la defoliación por 
insectos en árboles de hoja caduca y en zonas montañosas frías. Sin embargo, los 
resultados difirieron significativamente entre el modelo global de Townsend (N-R2 0.844, 
MAE 9.7%, RMSE 13.5%) y nuestro modelo ΔMSI (N-R2 0.632, MAE 3.1%, RMSE 4.1%, 
Tabla 3.6). Tales diferencias pueden explicarse por el hecho de que, mientras que la 
plaga (L. dispar) alcanza niveles de defoliación moderada a severa en el trabajo de 
Townsend, en nuestro caso el impacto de R. fagi fue solo de ligero a moderado, y la 
separación de la superposición de los intervalos de valores resultó más difícil (Lambert et 
al. 1995; Royle & Lathrop 2002; Pontius et al. 2008). En consecuencia, el modelo de 
defoliación que aquí se presenta, que potencialmente va desde 0 a 100%, fue realizado 
con los datos de campo que cubren sólo la primera mitad de ese rango. Por lo tanto, 
debido a la falta de datos para las clases extremas (sin defoliación y defoliación severa) 
la exactitud del presente modelo es limitada, que no fue el caso para el modelo de 
Townsend. Por otra parte, el rango más corto y mayor concentración de datos de campo 
pueden explicar la mejor robustez de nuestro modelo en la estimación de errores. 
 
Para las parcelas de hayedos de la Cordillera Cantábrica dañadas por R. fagi se 
encontró una relación lineal significativa entre la defoliación evaluada en campo y los 
índices espectrales. Sin embargo, dicha relación lineal resultó conceptualmente 
incompatible con el comportamiento observado de defoliación ya que no se extiende 
indefinidamente en cualquier dirección y no converge a cero. Esto fue así porque todas 
las parcelas del estudio mostraron algún grado de defoliación pero ninguna sufrió 
defoliación completa.  Townsend et al. (2012) encontraron una tendencia similar en los 
bosques de roble defoliados por la lagarta peluda (L. dispar) y en los bosques de álamo 
defoliadas por la lagarta rayada (Malacosoma disstria Hubner). Como se mencionó 





ajuste lineal, con la curva que se aproxima asintóticamente a los extremos (cero 
defoliación/más alto valor del índice; defoliación completa/más bajos valores del índice). 
Sin embargo, cuando se aplicó un modelo de defoliación de efectos fijos similar a aquel, 
la exactitud fue ligeramente mejorada en comparación con el modelo lineal (R2 0.551 y 
RMSE 4.8% vs R2 0.535 y RMSE 5%). Al final, hemos elegido un modelo mixto de 
defoliación ya que es razonable suponer que cierta variabilidad no explicada por el 
modelo general posiblemente pueda depender de las incertidumbres ambientales que 
ocurrieron entre los años. La supervivencia de R. fagi es fuertemente dependiente de la 
fenología de F. sylvatica (Woodcock & Vanberger 2008), y todavía no es seguro cuales 
de los factores ambientales (por ejemplo, bajas temperatura (heladas), fotoperiodo) 
puedan controlarlo (Vitasse & Basler 2012).  
 
Hasta donde sabemos, ningún otro estudio de seguimiento remoto de la defoliación 
causada por R. fagi en F. sylvatica se ha llevado a cabo como para poder comparar con 
nuestro estudio. Sin embargo, Sangüesa-Barreda et al. (2014) demostraron, en España 
que el MSI es más sensible que el NDVI para detectar la defoliación por insectos 
forestales, usando imágenes Landsat. La defoliación del modelo ΔMSI elegido tuvo un 
desempeño robusto de estimación de defoliación dando MAE y RMSE por debajo del 5% 
y una R2 moderada de 0.685. Este modelo funcionó bien en la caracterización de la 
defoliación de Fagus sylvatica causada por Rhynchaenus fagi y tuvo los mejores 
resultados de entre los nueve índices probados, tanto para modelos de efectos fijos como 
para el modelo lineal. Los mejores resultados de los índices basados en ratios de 
reflectancia SWIR/NIR (MSI, secundado por el NDII7, en nuestro caso) sobre ratios 
NIR/VIS, ha favorecido su uso para la caracterización multiespectral de la defoliación de 
frondosas por insectos forestales a gran escala (de Beurs & Townsend 2008) y mediana 
(Townsend et al. 2012). Sin embargo, a pesar que el ajuste del modelo ΔNDVI (tabla 3.4) 
fue ligeramente peor que el modelo ΔNDII7,  su MAE y RMSE estimados fueron menores. 
Esto apoya la idea de que el modelo ΔNDVI podría ser adecuado, después de ΔMSI, 
para el seguimiento de la defoliación de frondosas en el área de estudio. 
 
Como se mencionó anteriormente, los años peor ajustados fueron 2005 con la 
precisión más baja y 2010 con errores estimados más altos (ver Tabla 3.6). Las 
condiciones climáticas inusuales que ocurrieron en 2005 (sequía, heladas, nieve / hielo y 
vientos fuertes) (MAGRAMA 2005-2010) podrían haber afectado la precisión. Las 
diferencias entre la defoliación evaluada in situ y la señal de la defoliación capturada por 
el sensor aumentan con la rotura de ramas o troncos (King et al. 2005), las cuales 





ocurrieron en las parcelas en ese y ello pudo haber causado la reducción en la precisión 
del ajuste del modelo. No obstante, los errores estimados para ese año fueron bajos, 
debido al corto rango de datos de defoliación en campo y la eliminación de aquellas 
parcelas que tenían mayor daño mecánico. Por otra parte, el modelo mostró una 
precisión media para el año 2010, pero con errores estimados altos. Esto puede ser 
debido a las puntuaciones moderadamente altas de defoliación que se produjeron 
solamente en ese año. En cualquier caso, MAE y RMSE ligeramente por encima del 5% 
pueden ser asumidas teniendo en cuenta la subjetividad inherente al método visual del 
ICP Forest y al hecho de que la defoliación se registra en intervalos de 5% (Ferretti et al. 
2014).  
 
Este modelo hizo posible una cartografía continua (más que categórica) de 
defoliación de los hayedos en los años de estudio. Por otra parte, es conveniente decir 
que cuando se escala un modelo sigmoidal de efectos fijos (como se hizo en el modelo 
general de Townsend) a un modelo mixto sigmoidal para mejorar la exactitud, su 
aplicación práctica es probable que se reduzca. También es conveniente mencionar que 
aunque al aplicar el modelo pudo observarse una tendencia de brotes un tanto oscilatoria 
durante los años y un patrón SE-NW de aumento de las defoliaciones (Figura 3.4), es 
necesario para afirmarlo un período de tiempo mucho más largo para asegurar cierta 
periodicidad en la dinámica poblacional de R. fagi (Day & Watt 1989). La defoliación por 
R. fagi mostró un aumento leve pero constante entre 2003 y 2005, y es probable que 
también que así fuese para el 2006, año que falta en el estudio, ya que el IDF reportó un 
incremento en la defoliación de F. sylvatica en la zona (MAGRAMA 2005-2010). Se 
observó un cambio de tendencia en los dos años siguientes, 2007 y 2008, que registraron 
los valores más escasos en la clase de defoliación moderada. Otro cambio en los valores 
de defoliación moderada fue su aumento que se produjo en 2009, probablemente 
asociado con la fuerte sequía y temperaturas cálidas que favorecen el crecimiento de la 
población de R. fagi (Schindler 1966). Incluso en 2010 se produjo aún mayor defoliación 
(cerca de 70% de las parcelas dentro de la clase moderada) que junto con el pulgón del 
haya (Phyllaphis fagi L.), los fuertes vientos y las heladas tardías se añadieron a los 
daños ocasionados por R. fagi (CSFC 2010). 
 
La estructura actual de los bosques cantábricos meridionales de F. sylvatica es 
consecuencia no sólo de las condiciones ecológicas, sino también de su tradicional uso 
humano. Estos hayedos han sido durante mucho tiempo aprovechados principalmente 





caracterizan por la alta presencia de rodales jóvenes (Gómez-Manzanedo et al. 2008). 
Estos bosques, que crecen en el borde meridional del rango de distribución de esta 
especie, en las condiciones más xerófilas de la Cordillera Cantábrica y en suelos, en 
general, de alta pedregosidad, son particularmente vulnerables a los cambios y deterioro 
de las condiciones ecológicas. Heladas tardías, sequía estival, menor contenido de 
humedad del aire y los niveles más altos de radiación solar que se espera se produzcan 
(Gebler et al. 2007) limitarían la regeneración natural de F. sylvatica (Madrigal et al. 
2008). En este contexto, se supone que el calentamiento climático puede afectar el 
crecimiento y la distribución natural de las poblaciones de hayas en su límite sur de 
distribución en Europa y por consiguiente en España (Jump et al. 2006).   
 
Sumado a esta vulnerabilidad, es bien sabido que los bosques de hayas son un 
hábitat importante para las aves y los mamíferos en peligro de extinción, como el urogallo 
(Tetrao urogallus cantabricus L.) o el oso pardo (Ursus arctos L.). La gestión actual de los 
bosques cantábricos meridionales de F. sylvatica está dirigida principalmente a la 
conservación de estos hábitats, en tanto que otras producciones de materias primas 
(madera, pastos, etc.) son más bien accesorias. Por lo tanto, la gestión de estos bosques 
se ocupa principalmente de la protección contra lo abiótico (p.e. cambio climático) y 
biótico (plagas y enfermedades), factores de daños que amenazan la supervivencia de 
los hayedos. Herramientas que permitan el seguimiento de la salud del árbol a escalas de 
paisaje, y en particular de parcelas, ayudarán a los gestores forestales a mejorar la 
conservación de estos valiosos bosques. Los resultados presentados aquí han 
demostrado la utilidad del seguimiento remota de daños por insectos en grandes áreas 
de bosque de hayas que utilizan índices de vegetación a partir del sensor Landsat. La 
teledetección puede y debe desempeñar un papel clave en la conservación de estos 
hábitats emblemáticos y frágiles.  
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La teledetección satelital es una de las herramientas utilizadas desde hace ya algún 
tiempo para la detección, cuantificación y monitoreo de cambios en la cobertura forestal 
producidos por la defoliación por plagas de insectos y enfermedades forestales (Ciesla 
2000; Hall et al. 2007; Solberg et al. 2007; Wang et al. 2010; Adelabu et al. 2011). 
Además, la Teledetección satelital permite complementar e incluso mejorar las 
estimaciones de daños en combinación con los datos de campo obtenidos a partir de los 
inventarios (Mattila 1998; Remmel et al. 2004; Haapanen & Tuominen 2008; Schroeder et 
al. 2014). De hecho, en términos generales, los inventarios de daños y el seguimiento 
remoto de las condiciones forestales comparten el mismo enfoque: extracción de datos 
de campo por muestreo para estimar parámetros de interés (por ejemplo, nivel de 
defoliación) y su cambio en el tiempo (Travaglini et al. 2013). Por otra parte, el análisis de 
masas forestales con imágenes satelitales de varios años aumenta el número de 
observaciones repetidas, permitiendo mejorar la detección de áreas infestadas (Hurley et 
al. 2004). 
 
En ese sentido, y para mejorar las capacidades del seguimiento satelital de 
cambios en la cobertura forestal, como los causados por la defoliación de insectos, el 
satélite Landsat con más de 40 años de archivos de imágenes multiespectrales y 
repetición cada 16 días, se convierte en una excelente fuente de datos (Hansen & 
Loveland 2012) recolectados coherente y sistemáticamente (Wulder et al. 2008; Banskota 
et al. 2014). Por otra parte, existen nuevos productos, derivados de este conjunto de 
archivos históricos de imágenes, mejorados y estandarizados en su preprocesamiento 
geométrico y radiométrico, y transformados a datos biofísicos de reflectancia de 
superficie. Estos son conocidos como LEDAPS TM y ET+ y surgen a partir de trabajos 
llevados a cabo por la NASA cuyo objetivo general ha sido el mapeo de perturbaciones 
(Masek et al. 2006), primeramente en Norteamérica y luego al resto del mundo. Con las 
LEDAPS se logra una consistencia radiométrica que minimiza las diferencias debidas a 
variaciones en la condición atmosférica, el ángulo solar o el propio calibrado del sensor y 
permite asegurar que los cambios en la reflectancia espectral correspondan a 
significativos eventos fisiológicos en la vegetación (Goodwin et al. 2008), como por 
ejemplo los provocados por brotes de insectos forestales. 
 
Por otra parte, a través del uso de diferentes sensores satelitales, se ha 




significativos  para la detección de daño por defoliación. Así, cabe destacar los siguientes 
trabajos:  con el sensor de baja resolución espacial SPOT VGT y el índice Infared simple 
ratio (ISR: NIR / SWIR) en la detección de la defoliación por Lambdina fiscellaria (Guen.) 
en bosques de pináceas al este de Canadá (Fraser & Latifovic, 2005), o bien con el 
sensor MODIS y el sensor de media resolución Landsat TM y ETM+ y el índice NDII5 en 
defoliaciones producidas por Lymantria dispar L. sobre frondosas (robledales 
principalmente) en el este de los Estados Unidos (De Beurs & Townsend 2008; 
Townsend et al. 2012, respectivamente). En España, el índice MSI (SWIR / NIR) con el 
sensor Landsat TM y/o ETM+ ha probado ser el que mejor estima la defoliación por 
sequía en encinares del noroeste (Camarero et al. 2015), la defoliación por Rhynchaenus 
fagi L. en bosques de haya en el sur de la Cordillera cantábrica (Rullán-Silva et al. 2015), 
o la defoliación por Thaumetopoea pityocampa (Denis & Schiff.) en pinares del Sistema 
Ibérico (Sangüesa-Barreda et al. 2014). Pueden compararse los valores espectrales 
obtenidos a partir de estos índices de vegetación en modelos de regresión logística para 
obtener datos de predicción de susceptibilidad y vulnerabilidad a la defoliación (Franklin 
2001). Estas estimaciones pueden proyectarse espacialmente mediante cartografía de 
probabilidad de brotes de plagas en bosques (Wulder et al. 2006); mostrando así que 
estos modelos permiten evaluar de manera espacial y continua el potencial de daño por 
plagas forestales (Paritsis et al. 2011). 
 
Los bosques de Pinus nigra J.F.Arnold salzmannii (Dunal) Franco (en adelante P. 
nigra) están integrados en la lista de hábitats prioritarios de la Unión Europea que 
requieren medidas específicas de conservación debido a su importancia biológica, 
ecológica, social y económica (Tiscar & Linares 2011). Esta especie circunmediterránea, 
presenta en España una distribución fragmentada en zonas montañosas entre los 500 a 
los 2200 msnm (Roiron et al. 2013; Costa et al. 2001).  Estas masas frecuentemente se 
ven afectadas por infestaciones de la procesionaria del pino Thaumetopoea pityocampa, 
una plaga forestal típica del sur de Europa muy conocida por los importantes daños 
ecológicos y sociales que causa (Hódar & Zamora 2009).  
 
Una infestación por procesionaria puede llevar a la defoliación parcial o total de los 
árboles durante el otoño e invierno cuando las orugas se alimentan de las acículas. Cabe 
resaltar que las orugas no se alimentan de las yemas, por lo que no impiden la posterior 
brotación en la siguiente primavera, aunque reducen notablemente las reservas y el vigor 
del árbol. Como resultado, la defoliación reduce el crecimiento del árbol, lo debilita y deja 
más susceptible a la acción de estresores bióticos, como otras plagas o enfermedades, o 
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abióticos como el estrés hídrico causado por las frecuentes sequías típicas en el área 
mediterránea (Hódar & Zamora 2004; Arnaldo et al. 2010; Jacquet et al. 2012, 2013) y 
cuya frecuencia ha aumentado en las últimas décadas (Peñuelas et al. 2001; Candel-
Pérez et al. 2012). En España, una de las áreas más afectadas por procesionaria se 
localiza en la Sierra de Gúdar (provincia de Teruel), donde el Laboratorio de Sanidad 
Forestal de Mora de Rubielos inició en 1970 un seguimiento del daño causado en las 
masas por T. pityocampa, evaluado a nivel de rodal mediante grados de infestación 
cuantificados según índices pre-establecidos de 0 (sin daño) a 5 (toda la masa 
completamente defoliada) (Cayuela et al. 2014). Sangüesa-Barreda et al. (2014) 
obtuvieron que el MSI resultara el mejor de entre nueve índices espectrales de 
vegetación, obtenidos a partir de imágenes Landsat, testados en dicha área y con 
registros del Laboratorio de Mora de Rubielos, para detectar áreas propensas a la 
defoliación por la procesionaria en los pinares de la zona. 
 
En el presente trabajo se procedido a estimar la probabilidad del daño por 
defoliación causada por la procesionaria en masas de P. nigra, un pino por el que 
muestra preferencia (Hernández Alonso et al. 2005; Hódar et al. 2012), mediante un 
modelo de regresión logística.   
 
Materiales y métodos 
 
Área de estudio y datos de campo 
El área de estudio se localiza en el Sistema Ibérico, específicamente en la Sierra de 
Gúdar (Teruel), entre UTM-30 Norte X= 683.414 Y= 4.473.972; y X = 698.370, Y = 
4.458.386 (Figura 4.1), con una extensión de aproximadamente 130 km2 y principalmente 
forestada con masas naturalizadas de Pinus nigra Arn. salzmannii (Dunal), Pinus pinaster 
Ait. y Pinus sylvestris L. (Cayuela et al. 2014). En esta región las alturas varían entre los 
1000 y 1800 m s. n. m., con predominio de suelos básicos y calcáreos (Soil Survey Staff 
2010), con clima frío continental sub-mediterráneo caracterizado por temperaturas 
medias anuales de 12ºC y precipitaciones medias anuales de aproximadamente 519 mm 
(Sangüesa-Barreda et al. 2014). Como muchas otras regiones de España, este lugar ha 
sufrido importantes infestaciones por procesionaria, por lo que en 1970 se establecieron 
92 rodales de seguimiento de P. pinaster, P. sylvestris y P. nigra con el fin de establecer 
bases para el control integrado de la procesionaria en rodales de pinos mediterráneos 
con diferentes condiciones climáticas y diferentes tipos de estructura forestal (Montoya & 




el P. nigra es la especie de pino dominante, que fueron posteriormente reducidos a 31 
después de eliminaciones debidas a cobertura de nubes, zonas de cultivo, relieve 
quebrado y, principalmente, a densidad forestal defectiva.  
 
 
Figura 4.1. Área de estudio. Fondo de la imagen: Modelo digital de elevación. Fcc= Fracción de cabida 
cubierta. Mapa Fcc: ver abajo sección Obtención de la máscara forestal. 
 
Los datos de daños en campo fueron obtenidos por el Laboratorio Forestal de Mora 
de Rubielos (Laboratorio de Salud Forestal del Gobierno de Aragón; Cayuela et al. 2014). 
El grado de infestación por procesionaria se evaluó anualmente a fines de invierno, desde 
1970 hasta 2012, de acuerdo a seis índices de infestación: 0= no infestación, 1= 
defoliación escasa, bolsones dispersos, 2= defoliación y bolsones visibles en los bordes 
de la masa, 3= fuerte defoliación y numerosos bolsones en el borde de la masa, ligera de 
defoliación en el centro de la masa, 4= muy fuerte defoliación tanto en el borde como en 
el centro de la masa, y 5= defoliación masiva, casi todo follaje consumido (Cayuela et al. 
2014). Puesto que estos índices fueron diseñados para describir los niveles poblacionales 
de la plaga y no directamente la defoliación causada (Cayuela et al. (2014), en el 
presente estudio éstos se han agrupado en sólo dos clases: no-defoliados (0) que reúne 
los anteriores índices de infestación 0, 1 y  2, y  defoliados (1) que reúne los índices; 3, 4, 
Zona no forestal
Fcc ≤ 53 %
Fcc > 53-69 %
Fcc > 69-77 %
Fcc > 77-87 %
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5 donde se aprecian defoliaciones en el interior del rodal. De los 31 rodales 
seleccionados, 11 fueron clasificados como no-defoliados (nunca sufrieron defoliación en 
el periodo de estudio) y 20 como defoliados (algún año durante el período sufrieron 
defoliación). 
 
Adquisición y preprocesamiento de los datos espectrales  
Con la finalidad de cubrir con información espectral el mayor periodo de tiempo 
abarcado por los datos de campo (1970 a 2011) se adquirieron 15 imágenes Landsat 
entre 1986 y 2011 (Tabla 4.1). Esta secuencia de imágenes satelitales para el área de 
estudio se ajustó hasta donde fue posible a una bioventana que considera tanto la 
fenología del daño por T. pityocampa como la fenología de brotación del P. nigra (Figura 
4.2). 
 
TABLA 4.1. Imágenes Landsat utilizadas (Path 199 – Row 32)  
Fecha de adquisición Sensor Recurso gratuitoa Forma de adquisición 
22 de mayo de 1986                             TM USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
09 de mayo de 1987                             TM USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web  
02 de abril de 1991                         TM ESA Por aceptación de una propuesta de proyecto 
20 de abril de 1992                         TM USGS Descargada desde el sitio Web  
28 de marzo de 1995                             TM ESA Por aceptación de una propuesta de proyecto 
01 de marzo de 2000 ETM+ USGS Descargada desde el sitio Web 
07 de mayo de 2001 ETM+ USGS Descargada desde el sitio Web 
24 de abril de 2002 ETM+ USGS Descargada desde el sitio Web 
10 de marzo de 2003 ETM+ USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
18 de mayo de 2005 ETM+ USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
05 de marzo 2007 ETM+ USGS_LEDAPS  Descargada desde el sitio Web 
24 de abril de 2008 ETM+ USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
10 de marzo de 2009 ETM+ USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
16 de mayo de 2010 TM USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
12 de febrero 2011 ETM+ USGS_LEDAPS Descargada desde el sitio Web 
a USGS= United States Geology Survey (http://glovis.usgs.gov o http://earthexplorer.usgs.gov); ESA= 
European Space Agency. LEDAPS: Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System, 







Figura 4.2. Fases del ciclo de vida de Thaumetopoea pityocampa (modificada de Montoya et al. 2005), 
fenología del P. nigra y bioventana a partir de la disponibilidad de imágenes satelitales Landsat (guiones 
azules).  
 
Una eficaz detección de cambio requiere correcciones geométricas y radiométricas 
para, en primer lugar, transformar los valores digitales a valores biofísicos de reflectancia 
de superficie, y en segundo, asegurar la normalización entre las imágenes, 
particularmente cuando los datos no provienen de un único sensor. En el presente 
estudio se optó por que la secuencia temporal de imágenes la constituyeran 
mayoritariamente productos LEDAPS, previamente georreferenciados, con una absoluta 
calibración y corrección atmosférica (Masek et al. 2006), por ser ya imágenes 
transformadas a valores de reflectancia de superficie. Se pudieron adquirir 9 LEDAPS de 
la colección USGS Landsat CDR, mientras que el resto, hasta 15, fue completado con 
dos imágenes con corrección geométrica a nivel de procesado L1G de la colección USGS 
Landsat Archive, una sin corrección geométrica de la colección USGS Landsat Legacy y 
tres sin corrección geométrica del catálogo EOLI-SA de la ESA. La corrección geométrica 
de estas cuatro imágenes se realizó usando la función automatizada tie-points del ENVI 
5.0 a partir del Image Registration Workflow (image to image) (Canty 2007), lográndose 
un RMSE final <0.8 píxel. Como imagen base para la corrección geométrica se utilizó la 
LEDAPS del año 1986. A continuación se eliminaron manualmente las zonas con 
cobertura nubosa mediante la aplicación de áreas de interés (AOI) del ERDAS 
IMAGINE® 8.7.  
 
La secuencia temporal de imágenes se normalizó ajustando a la reflectancia de 
superficie de una imagen LEDAPS (imagen con corrección atmosférica) a aquellas seis 
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imágenes de la secuencia que no son LEDAPS. Para ello, se escogió como imagen 
corregida de referencia la LEDAPS de 1986, por no tener cobertura de nubes, por su 
calidad radiométrica y por su cercanía a los años donde los datos de campo mostraban 
las defoliaciones más importantes. Se aplicó para la normalización absoluta de las 
imágenes el algoritmo IR-MAD (Iteratively Reweighted Multivariate Alteration Detection) 
propuesto por Canty & Nielsen (2008) donde de manera automatizada el algoritmo en un 
primer paso localiza en la imagen a normalizar y en la imagen de referencia sus 
características pseudo-invariantes (FIP), es decir, aquellos píxeles de reflectancia estable 
en el tiempo (Schroeder et al. 2006); en un segundo paso hace una ordenación 
estadística (Canty et al. 2004) donde los pixeles FIP seleccionados fueron usados 
subsecuentemente para normalizar la imagen banda a banda a la imagen referencia 
(Schroeder et al. 2006), y así para cada imagen a transformar. Esta normalización se 
llevó a cabo con el programa ENVI® 5.0. 
 
Obtención de la máscara forestal  
Se obtuvo un mosaico forestal del área de estudio en formato image con proyección 
UTM, WGS84 y Datum 30 con dos mosaicos (0568 y 0591 de formato ECW y resolución 
0.5m) de ortofotografías del PNOA de 2009 (Programa Nacional de Ortofotografía Aérea). 
A partir de este mosaico y utilizando la capa digital de las subzonas o rodales de estudio, 
el Mapa Forestal Español e imágenes del programa GoogleTM earth se construyó un 
mosaico forestal del área de estudio al poligonizar manualmente mediante AOI toda 
cobertura de P. nigra existente, eliminando áreas de cultivo, cuerpos de agua naturales o 
artificiales, medios de comunicación, estructuras agropecuarias, asentamientos humanos, 
relieves quebrados y sus sombras, y todo bosque o rodal de comunidades arbóreas sin 
dominancia del pino negral. El mosaico forestal se convirtió en el patrón con el que se 
recortó la imagen LEDAPS de 1986, y a la que se le aplicó el algoritmo TAC (Tasseled 
Cap Angle) (Powell et al. 2010), de forma que:  
TCA = arco tangente (TCG / TCB)  
Donde: Tasseled Cap Greenness (TCG) = (-0.2848*B1) + (-0.2435*B2) +  
(-0.5436*B3) + (0.7243*B4) + (0.0840*B5) + (-0.1800*B7), y 
Tasseled Cap Brightness (TCB) = (0.3037*B1) + (0.2793*B2) + (0.4343*B3) + 
(0.7243*B4) + (0.5585*B5) + (0.1863*B7). 
 
Con el TAC se logró una relación de la densidad de la cobertura forestal de la 
imagen LEDAPS, permitiendo discriminar con fidelidad las copas de los árboles del 




algoritmo ISODATA mediante ERDAS IMAGINE® generando 10 clases que se 
recodificaron en 5 mediante una clasificación supervisada apoyada en el mosaico 
forestal. En estas 5 clases se separaron las áreas de masas más densas, en el centro del 
arbolado, y cuatro entornos de éstas con distintas densidades que en total cubrían la 
superficie de la imagen forestal TCA. Sin embargo, dicha “densidad” no representa una 
medida cuantificable en la imagen, por lo que se trató de asignar a las áreas clasificadas 
una medida de la fracción de cabida cubierta (Fcc). Sobre la imagen clasificada TCA se 
aplicó un muestreo aleatorio estratificado mediante la prueba Accuracy Assessment con 
ERDAS IMAGINE® de 256 pixeles-muestra (Congalton 1991) repartidas en las cinco 
clases, con el fin de asignarles un rango de Fcc a cada clase (ver clases en Figura 4.1). 
 
Paralelamente, sobre el mosaico forestal de 0.5m de resolución se aplicó una 
clasificación supervisada que discriminó con precisión las copas del sotobosque y del 
suelo, la imagen continua se transformó en temática y ésta se recodificó en una imagen 
binaria de dos clases de cubierta: forestal y no forestal. Utilizando la imagen digital del 
mosaico y el muestreo realizado se ha podido asignar un rango de Fcc para cada clase 
clasificada del TCA (cada pixel de la TCA corresponde a una ventana de 60x60 pixeles 
de mosaico). Así el Fcc de cada clase en la imagen forestal TCA de una manera 
aproximada (Figura 4.1). De la nueva imagen forestal Fcc se derivó una temática que 
finalmente produjo la máscara forestal binaria al reunificar la clase 5 (Fcc >87%) y la case 
4 (77% < Fcc ≤ 87%), centro de la masa y contorno respectivamente, en una sola clase 
denominad masa forestal con valor 1 frente al resto con valor cero.  
 
Considerando que la infestación por procesionaria se inicia en pies aislados y en los 
bordes y sólo cuando se producen en años de infestaciones fuertes se ve afectado el 
centro de la masa (Cayuela et al. 2014; Montoya & Hernández 1992; Régolini et al. 2014), 
y teniendo en cuenta que los niveles de infestación 4 y 5 han afectado el interior de la  
masa, se aplicó la máscara forestal sobre los 31 rodales aislando del resto las áreas  que 
tuviesen una espesura completa de Fcc > 87% y cuyos contornos tuviesen una espesura 
incompleta de Fcc > 78% (Figura 4.1), de forma que se evitase en lo posible el ruido 
espectral de fondo debido al sotobosque y a la exposición del suelo que ocurre con 
coberturas de copas abiertas. 
 
Modelo de regresión logística 
Se utilizó un modelo de regresión logística para explorar la  relación del daño por 
defoliación con las otras variables (Hosmer & Lemeshow 2000). Se construyeron modelos 
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logísticos de regresión con cinco índices, NDII5, NDII7, NDVI, MSI y SAVI, que fueron 
comparados. Similarmente que para el MSI, se generaron  las imágenes SLT para los 
demás índices. Los modelos se construyeron utilizando la aplicación Spatial Modeler del 
programa ERDAS IMAGINE®. Los algoritmos de los índices de vegetación Landsat 
calculados para los modelos son: MSI (Banda 5 / Banda 4) (Rock et al. 1986); NDVI 
(Banda 4 – Banda 3) / (Banda 4 + Banda 3) (Tucker 1979); NDII5 (Banda 4 – Banda 5) / 
(Banda 4 + Banda 5) (Hardisky et al. 1983); y el NDII7 (Banda 4 – Banda 7) / (Banda 4 + 
Banda 7) (Hunt & Rock 1989). 
 
Además de los índices de vegetación, se testaron otras variables abióticas que 
pudiesen ser explicativas del daño por defoliación, como la altitud, la pendiente y las 
orientaciones de solana y umbría, así como la influencia climática con el SPEI 
(Standarised Precipitation-Evapotranspiration Index; Vicente-Serrano et al. 2010), el cual 
tiene en cuenta la influencia de la temperatura y de la precipitación en las sequías desde 
1950, y permite valores acumulados con diferentes escalas temporales. Otras variables 
bióticas, como las dentro-dasométricas, no pudieron ser utilizadas al no estar disponibles. 
Se probó el índice SPEI, para el mes de mayo, como regresor del modelo en tres 
diferentes escalas temporales, 12, 20 y 24 meses, calculados a partir de los datos de su 
página web (http://sac.csic.es/spei/index.html). El SPEI a 24 meses (SPEI24) resultó el 
más significativo (p <0.0001) por lo que fue seleccionado como indicador del potencial 
estrés hídrico en la salud de los P. nigra en respuesta a los eventos de sequía 
continuados durante dos años. Se verificó mediante la no multicolinealidad entre MSI y 
SPEI24 (R<0.7, P<0.05) (SAS v.6 Inc., NC, USA). 
 
Análisis del modelo logístico de regresión seleccionado 
Se realizó la regresión logística mediante forward stepwise (SAS v.6 Inc., NC, USA) 
incluyendo sólo variables con un p-valor <0.05 para seleccionar el modelo más simple 
que mejor explicase la variabilidad del daño. Solamente resultaron significativos los 
índices MSI y SPEI24, por lo que las restantes variable fueron descartadas. La variable 
dependiente (daño por defoliación) fue categorizada en 1 = presencia del daño y 0 = 
ausencia del daño.  
 
Una vez ajustado el mejor modelo,  se evaluó su umbral de probabilidad presencia-
ausencia del daño por defoliación mediante el Análisis del área bajo la curva ROC 
(Receiver Operating Characteristic). Como se observa en la Figura 4.3, la curva total 




probabilidad, de 0 al 1. En función de dicho rango, la capacidad (%) del modelo de 
predecir correctamente el evento de presencia del daño es su sensibilidad y la capacidad 
(%) de predecir correctamente la ausencia del daño es su especificidad. El punto de 
intersección de las curvas, punto de corte o umbral de probabilidad, es el valor entre las 
capacidades anteriores y a partir del cual establecer un umbral idóneo de predicción de la 
aparición del daño considerado (Hosmer & Lemeshow 2000). 
 
 
Figura 4.3 Obtención del umbral de probabilidad que maximiza la sensibilidad y especificidad del modelo 
(programa STATGRAPHICS Centurion XVI). 
 
La ecuación del modelo de regresión logística es: 
                                       1                    
                              -[βo + β1x1,i  + …+ βkxk,i] 
 
Dónde pi  es la probabilidad de éxito del i-ésimo evento; βo, β1,…, βk son los k-
ésimos coeficientes de las k-ésimas variables predictivas X en cada i-ésimo evento. Los 
coeficientes β usualmente se convierten a odds ratios por exponenciación del coeficiente 
eβ que representa la tasa de cambio del evento de interés (daño por defoliación) por una 
unidad de cambio en la variable predictiva. El signo del coeficiente β establece cuando un 
aumento en la variable independiente significa un aumento o disminución en la 
probabilidad de un pixel de sufrir el daño.  
 
El ajuste del modelo se evaluó mediante el test de Hosmer-Lemeshow. La 















pi =                     
1 + e 
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valor<0.05). Se calculó en una tabla de contingencia los datos de referencia y predicción 
de los casos defoliados y no-defoliados, determinándose la exactitud del productor y sus 
correspondientes errores de omisión, así como la exactitud del usuario y sus 
correspondientes errores de comisión.  
 
Comparación entre datos observados y resultados predichos 
Posteriormente el modelo MSI-SPEI24 se aplicó a una imagen STL-MSI  
conteniendo la totalidad de los 46 rodales de P. nigra. Se compararon, mediante mapas y 
en cuatro posibles escenarios distintos (dos años con defoliación y dos sin defoliación en 
condiciones de sequía y no sequía, respectivamente), las predicciones ofrecidas por el 
modelo sobre  la presencia y ausencia del daño en dichas masas, con los datos 
observados de campo. Con el fin de realizar una comparación cuantitativa , para cada 
uno de los mapas predichos por el modelo  se obtuvo a través de éste y mediante 
predicción inversa el valor medio MSI umbral (MSI-u) y sus intervalos de confianza al 
95%. Este valor medio MSI-u en el mapa corresponde al valor del umbral de probabilidad 
del daño (0.21) del modelo mencionado y se consideró el valor predicho, y es comparable 
con el valor medio MSI del daño de la defoliación obtenido directamente en la imagen ese 




Modelo de regresión logística  
La Tabla 4.2 muestra similares y altamente significativos p-valores de los cinco 
modelos de regresión logística ajustados para los índices de vegetación,  así como los 
valores del Análisis ROC y de la Prueba Chi-cuadrada de Wald para su comparación. El 
modelo basado en el índice MSI mostró superioridad en estos  criterios, por lo que fue 
seleccionado como el mejor y más sensible.  
 
Se buscó además la significación de otras variables que pudieran ser también 
potenciales regresoras del modelo. No se halló correlación significativa con las variables 
topográficas (si bien la altitud  se aproximó a una significación del 95%), mientras que el 
SPEI24 presentó una relación positiva, altamente significativa. El nuevo modelo predictivo 
resultó entonces: 
                                                        1   





Tabla 4.2. Comparación de modelos logísticos de regresión en función de índices de vegetación del daño 
por defoliación causada por T. pityocampa en masas de Pinus nigra. 
Modelo Valor ROC X 2 de Wald Valor-p 
MSI 0.714 42.3 < 0.0001 
NDII7 0.710 39.7 < 0.0001 
NDII5 0.706 35.8 < 0.0001 
NDVI 0.705 39.2 < 0.0001 
SAVI 0.703 37.5 < 0.0001 
Ver significado de siglas de los índices en la sección correspondiente de materiales y métodos. 
 
La Tabla 4.3 muestra los parámetros y estadísticas de ajuste de este modelo 
logístico de regresión MSI-SPEI24. La prueba Hosmer-Lemeshow indicó que el modelo 
ajustaba los datos por encima de un nivel de confianza del 95%, mientras que la prueba 
de Wald, donde el MSI y el SPEI24 resultaron variables significativas,  indicó que el 
primero (valor 42.3) tuvo un mayor impacto explicativo en la probabilidad de aparición del 
daño que el indicador climático (15.9). 
 
Tabla 4.3. Parámetros y estadísticas de ajuste con 465 datos del modelo de regresión logística con los 
índices MSI y SPEI24 como predictores del daño en P. nigra causado por T. pityocampa. 
Parámetros del modelo  Prueba Wald  Prueba bondad del ajuste de 
Hosmer & Lemeshow 
Parámetros Estimador  Wald Sig.  Chi-cuadrada Sig. 
Intercepto - 6.623  58.948 < 0.0001  5.564 0.6959 
MSI   7.725  42.314 < 0.0001    
   Odds ratio   eβ= 353.99 
SPEI24                   0.778 
   Odds ratio   eβ= 2.176 
   
 15.9 
  
 < 0.0001  
 
 
Análisis del modelo logístico de regresión seleccionado 
En la Figura 4.4 se muestra la relación que guardan cada una de las dos variables 
predictivas (MSI y SPEI24), por separado y fijando el valor de una de ellas al mismo 
tiempo, con la función de probabilidad del modelo (daño por defoliación) En los tres 
gráficos superiores se fijó el SPEI24 en dos valores extremos y un valor intermedio, para 
analizar el comportamiento de los valores de probabilidad del modelo (de 0 a 1) en 
función del MSI. Puede observarse la existencia entre la presencia del daño y el MSI una 
Estimación espectral de la probabilidad del daño por defoliación causado por Thaumetopoea pityocampa en pinares 
de Pinus nigra en la Sierra de Gúdar, Teruel   
105 
 
correlación fuerte y significativa, que permanece estable a lo largo de un amplio rango de 
valores MSI,  a pesar de que las condiciones climáticas se desplacen desde una fuerte 
sequía (valor negativo), a una condición climática húmeda (valor positivo). En los tres 
gráficos inferiores se fijó similarmente el MSI en dos valores extremos y uno intermedio, 
resultando una correlación significativa entre la presencia del daño y la variable climática 
SPEI24, que se hace mayor según el MSI aumenta.  
 
 
Figura 4.4. Análisis del modelo de regresión logística ante cada una de sus dos variables predictivas por 
separado y fijando en tres valores cada variable a la vez.  PP= Procesionaria del pino; Defol.= defoliación. 
Clasificación SPEI: Normal ≤ 0.84, Seco moderado < -0.84, Seco severo < -1.28, Seco extremo < -1.65. 
 
La Tabla 4.4 muestra que el modelo alcanzó una fiabilidad global de 71.6%, con un 
65.9%  de sensibilidad de predecir correctamente la aparición de la defoliación causada 
por T. pityocampa en masas de P. nigra, y una  especificidad del 72.9% de predecir con 
acierto la no aparición del daño. Es decir, la exactitud (del cartógrafo) en el mapeo de la 
probabilidad del daño para asignar correctamente áreas de defoliación y áreas de no-
defoliación es del 34.1 y del 27.1% respectivamente, debido a errores de omisión. A su 
vez, la confianza del usuario del mapa en la correcta asignación de aquellas áreas 
predichas de no-defoliación es del 90.2% y del 34% para aquellas otras áreas predichas 
como defoliadas. El modelo genera una cartografía con el 9.8% de errores de comisión o 
desaciertos en la asignación de áreas con ausencia del daño y con el 63.8% de 






































































 Tabla 4.4. Resultados del modelo construido con los índices MSI y SPEI24 como predictores del daño en P. 
nigra causado por T. pityocampa, usando un umbral de probabilidad del 0.21 
    
 





Predictores: MSI y SPEI No-
defol. 
Defol. Total   
Referencia  No-defol. 275 102 377 72.9   27.1 
  Defol. 30 58 88 65.9   34.1 
  Total 305 160 465   
Exactitud usuario (%) 90.2 36.3    









Comparación entre datos observados y resultados predichos 
En la Figura 4.5 se representan en rojo las áreas de presencia del daño por 
defoliación  y en verde las áreas con ausencia de daño. En cada imagen, el pequeño 
recuadro superior muestra lo observado en campo en los rodales y en la imagen 
detallada aparecen los valores predichos por el modelo. Los cuatro años mostrados 
representan diferentes escenarios posibles. En la fila superior se muestran dos años en 
los que se reportaron altos niveles de procesionaria, bajo condiciones climáticas 
normales (1991) y de sequía extrema (1995). En la fila inferior se representan dos años 
en los que se reportaron niveles de la plaga muy bajos, bajo condiciones climáticas de 
extrema sequía (2000) o normales (2003). En todos los casos se muestran los valores 
MSI de las áreas defoliadas (A) y no defoliadas (B), con su respectivo valor MSI-u y su 
intervalo de confianza al 95%, junto con los valores del índice SPEI24. 
 
Puede observarse que hay en general una buena correspondencia entre las 
representaciones basadas en estimaciones de campo (recuadros superiores izquierdos) y 
los mapas estimados por el modelo, tanto cuando existe mayor presencia de defoliación 
(áreas rojas) como con ausencia de ésta (áreas verdes). Sin embargo, para cada caso 
comparado puede observarse que: 
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Figura 4.5. Mapas de los resultados del modelo (MSI-SPEI24) comparados con esquemas de resultados de 
campo (recuadro pequeño) bajo diferentes escenarios de defoliación y condición de sequía. 
 
 
Gpo. A, MSI = 0.7749 
Gpo. B, MSI = 0.6961
MSI u = 0.66    0.06
SPEI24 = 0.168
Gpo. A, MSI = 0.8203
Gpo. B, MSI = 0.7776
MSI u = 0.87    0.07
SPEI24 = -1.915
Gpo. A, MSI = 0.7768 
Gpo. B, MSI = 0.7751
MSI u =  0.85   0.06
SPEI24 = -1.744
Gpo. A, MSI = 0.5923
Gpo. B, MSI = 0.5856









El mapa del modelo para 1991 (a) parece tener más coincidencias con lo observado 
que el mapa para  1995 (b), pero comete más errores de omisión, mientras que en (b) se 
cometen más de comisión. Por otra parte, el mapa para 1991 (a),  bajo una condición 
climática normal (valor SPEI24  positivo), mostró para el arbolado del grupo B un valor 
medio de estrés MSI por encima del valor MSI-u, aunque dentro de su intervalo de 
confianza cercano al límite superior. Esto podría indicar que el modelo tiende a 
subestimar, u omitir, valores de estrés ligeramente altos más propios del grupo A, que 
podrían provenir de la defoliación por algún brote de procesionaria. El caso del mapa 
para 1995 (b) es diferente, ya que se trata del  año con mayor déficit hídrico que presentó 
además fuertes defoliaciones por procesionaria, superiores al  valor 0.8 de MSI. En este 
caso ambos grupos muestran valores MSI elevados, y el del grupo A (presencia de 
defoliaciones por procesionaria) escapa por debajo del intervalo del valor medio MSI-u de 
predicción. Esto podría interpretarse como que el modelo tiende a sobrestimar o a 
adjudicar valores MSI más altos, bajo una condición de elevado déficit hídrico. 
  
En general, el mapa correspondiente al año 2000 (c) muestra menores 
coincidencias entre lo observado y lo predichos que el mapa para 2003 (d). En el primer 
caso  se aprecia un elevado error de comisión pues el modelo asigna masas dañadas 
(áreas rojas), cuando los registros de campo (recuadro) muestran total ausencia de 
defoliación. El mapa para 2003 (d) muestra un buen acierto en la predicción de masas sin 
presencia del daño por procesionaria (verdes), sin bien se aprecian  errores de comisión 
y en menor medida de omisión. Se observa que el mapa del 2000 (c) refleja la condición 
climática de sequía de ese año (valor negativo  de SPEI24), una  de las peores en el área 
de estudio, tanto como en el año 1995. Si bien la escasa diferencia en los valores MSI 
entre los grupo A y B corrobora los registros de campo indicando ausencia de daños por 
procesionaria en ambas áreas, resulta que tanto el valor MSI del grupo A como del grupo 
B quedan por debajo del intervalo de confianza del valor medio de predicción del daño 
MSI-u del modelo, pudiendo significar que el modelo sobreestima y asigna valores de 
daño excesivos, debido a una situación de severa sequía. Por último, el mapa del año 
2003 (d) muestra una ligera diferencia en los valores medios del MSI entre los grupos A y 
B, confirmando la escasa defoliación por la plaga reportada en campo. No obstante, el 
valor medio de  MSI-u es ligeramente mayor, incluyendo el MSI del grupo A en su límite 
inferior, lo que podría apuntar a una tendencia a sobreestimar como daño ciertos valores 
bajos de este índice. 
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Otra aplicación del modelo 
Se ha utilizado hasta ahora el modelo de regresión logística de forma  dicotómica 
mediante un umbral de presencia/ausencia para la predicción del daño (Figura 4.6a), lo 
que supone una clara utilidad  para el gestor forestal en la localización y control de 
potenciales brotes de T. pityocampa en pinares de P. nigra. No obstante, el modelo 
podría ser utilizado de modo continuo al generar una superficie de información sobre la 
probabilidad del daño (Figura 4.6b), que represente la intensidad gradual de su 
presencia, y por tanto provea al gestor forestal de una herramienta capaz de predecir la 




Figura 4.6. Representación de la aplicación del modelo probabilístico de forma dicotómica y continua 









































Discusión y conclusiones 
 
Modelo de regresión logística  
El  valor del Análisis ROC para el  modelo de regresión logística generado, 0.714, puede 
considerarse modesto, no obstante dentro del intervalo 0.7 y 0.8 que indica un modelo 
con aceptable discriminación (Hosmer & Lemeshow. 2000). Los tres modelos con índices 
basados en el infrarrojo medio y cercano (MSI, NDII7 y NDII5) fueron superiores al 
modelo NDVI, si bien la Chi-cuadrada de Wald mostró que el modelo NDVI fue el tercero 
más adecuado (Tabla 4.2). Los índices de vegetación con imágenes multiespectrales 
pueden compartirse uno o más canales e inclusive derivarse unos de otros. Esto podría 
hacer pensar que son poco discernibles en sus funciones o más o menos similares. Así 
como la reflectancia del rojo es sensible al contenido de clorofila y la del infrarrojo lo es a 
la estructura mesófila de la hoja, se ha demostrado que ninguna de ellas, solas o 
conformando un índice de vegetación, discrimina adecuadamente el contenido de agua 
de la hoja, aun cuando se asume que el estado de la vegetación y el contenido de 
clorofila son proporcionales a su contenido de agua, lo que no sucede en todas las 
especies vegetales (Ceccato et al. 2001). Por otro lado, tampoco la reflectancia del 
infrarrojo medio (SWIR) es capaz de medir el contenido de agua de la vegetación por sí 
sola, pues su variación depende tanto de la estructura interna como de la materia seca de 
la hoja, necesitándose su combinación con el infrarrojo cercano (NIR) (Ceccato et al. 
2001).  El índice MSI y los índices NDII5 y NDII7, entre otros, han sido diseñados para 
estimar la cantidad del agua presente en el follaje de la copa. Esta medida es importante 
porque se ha comprobado la relación entre los valores de estos índices y las condiciones 
de mejor salud o vigor de la vegetación (Ceccato et al. 2001). Contrariamente a los 
demás índices, el MSI, como su nombre indica, aumenta su valor cuando el vigor de la 
vegetación disminuye a causa de agentes estresores, ya sean bióticos o abióticos, que 
en este trabajo son la defoliación por procesionaria y el déficit hídrico por sequía 
respectivamente. 
 
Análisis del modelo logístico de regresión seleccionado 
La  selección del umbral de probabilidad idóneo que logró la mejor fiabilidad de 
discriminación (71.6%) entre presencia o ausencia del evento predecible (daño por 
defoliación) se determinó maximizando la sensibilidad y la especificidad del modelo 
logístico de regresión (Hosmer & Lemeshow 2000), lo que sucedió para el valor 0.21, 
distante de valores alrededor de 0.5 encontrados para modelos de regresión logística 
Estimación espectral de la probabilidad del daño por defoliación causado por Thaumetopoea pityocampa en pinares 
de Pinus nigra en la Sierra de Gúdar, Teruel   
111 
 
construidos a partir estudios experimentales (Wulder et al. 2006; Paritsis et al. 2011) que 
permiten seleccionar observaciones de presencia (1) y ausencia (0) del fenómeno a 
predecir. La conocida preferencia de la procesionaria por las masas de P.  nigra de entre 
las tres especies dominantes de pinos existentes en el área de estudio (Hernández 
Alonso et al. 2005; Hódar et al. 2012),  permitió encontrar suficientes episodios de daño 
por defoliación que hiciesen factible este estudio, si bien las observaciones de campo de 
presencia y ausencia del daño en estas masas guardan una proporción aproximada del 
20 y el 80% respectivamente. En ese sentido, la menor cantidad de datos de presencia 
de daño para las otras especies de pinos del área, P. pinaster y P. sylvestris,  impidió su 
inclusión en el estudio.  
 
La sensibilidad o capacidad del presente modelo en predecir correctamente el 
ataque de la procesionaria en los bosques de P. nigra resultó ser de un 65.9%, y su 
especificidad  o capacidad de predecir correctamente su no-ataque del 72.9%. Siendo su 
sensibilidad y especificidad menores del 75% el modelo no podría definirse como 
recomendable, no obstante para la gestión de la sanidad forestal sería un modelo que 
podría casi asegurar que un bosque de P. nigra no sufrirá el ataque de la procesionaria 
cuando así lo prediga, pero que poco podría hacer para asegurar predecir  lo contrario, al 
producir bajos falsos negativos y elevados falsos positivos. Es decir, el modelo acertará 
su pronóstico de no-ataque en un 90.2% y de ataque por procesionaria sólo en el 36.3% 
de las veces. 
 
Comparación entre datos observados y resultados predichos 
El análisis de los mapas muestra explícitamente la tendencia del modelo a 
sobreestimar el daño y producir una mayor cantidad de falsos positivos como errores de 
comisión, lo que queda  reflejado en tres de los cuatro mapas de la Figura 4.5 (b, c y d), 
en contraste con el mapa (a) que mostró más errores por omisión al subestimar el daño y 
producir más falsos negativos. Cabe señalar que una parte de dichos errores no es 
imputable al modelo debido a dos posibles razones: en primer lugar  la propia naturaleza 
de los datos de campo, ya que los datos observados se refieren a niveles poblacionales 
de la procesionaria (niveles de infestación) y no directamente a los daños de defoliación 
por ésta causada. Por tanto,  los niveles medidos en campo no reflejan fielmente la 
condición de defoliación o recuperación del rodal de un año a otro. Además, las áreas 
con presencia del brote de la plaga no fueron localizadas y mucho menos 
georreferenciadas, por lo que el daño observado en una parte se asignó a todo el rodal 




personal). En segundo lugar, los más numerosos errores de comisión podrían deberse 
tanto a factores abióticos (déficit hídrico) como a factores bióticos (procesionaria), lo que 
parece evidenciarse en los mapas de los años 1995 y 2000, dos años con sequía 
extrema según el SPEI24, que apuntan a que tal variabilidad no está siendo explicada 
únicamente por las dos variables del modelo. El periodo 1993-1994  ha sido señalado 
como una importante sequía en la zona de estudio (Hernández et al. 2005),  que el 
SPEI24 recoge en 1995  con un valor de -1.92. Así mismo,  el  periodo de sequía de 2000-
2001 (Hernández et al. 2005)  lo indica con valores de -1.74 y -1.21 respectivamente.  
 
Los resultados del presente estudio corroboran que el Moisture Stress Index (MSI) 
es el índice de vegetación más significativo en la detección de la defoliación causada por 
la T. pityocampa en comunidades dominadas por P. nigra en el sitio de estudio. Con el 
MSI y el  índice SPEI  se ajustó un modelo probabilístico logit del daño por defoliación 
causado por la mencionada plaga en dichos pinares. Tal modelado estableció con los 
referidos índices una relación muy significativa y positiva: con el MSI como resultado del 
aumento del estrés hídrico de la planta por pérdida del contenido de agua dada la 
defoliación, y con el SPEI al disminuir el déficit hídrico y mejorar las condiciones 
climáticas favoreciendo el daño por brotes de procesionaria.  
 
Por otra parte, aunque el ajuste del modelo resultó con una aceptable 
discriminación, no fue posible validarlo por falta de más datos con la presencia del daño y 
por la naturaleza histórica y observacional de los mismos. Sin embargo, los resultados 
también muestran la potencial utilidad del modelado y mapeo probabilístico del daño por 
defoliación para el gestor forestal.  
 
De este capítulo se deducen los siguientes dos aspectos importantes a destacar: 
primero, dado que la defoliación forestal tiene múltiples causas, como son los factores 
bióticos y abióticos, y la complejidad inherente a los ambientes mediterráneos en cuanto 
a la variabilidad espectral por sus suelos expuestos y bosques abiertos, es todo un 
desafío su teledetección, predicción y cartografiado, por lo que  se requiere para su 
dominio una sostenida y decidida investigación multidisciplinaria. Y segundo, la imperiosa 
necesidad de que los datos forestales de referencia sean pertinentes para su mejor 
integración con las capacidades espectrales y espaciales de los sensores remotos lo que 
redundará en una eficaz aplicación de la teledetección en este ámbito. 
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Contribuciones y tendencias de la teledetección satelital en el seguimiento de la 
defoliación por insectos forestales 
Son abundantes las aplicaciones de la teledetección en los recursos naturales, 
incluidos  los recursos forestales. El enfoque de la aplicación, de la teledetección para el 
seguimiento de la salud forestal en la presente Tesis se refiere al uso de imágenes ópticas 
de satélites multiespectrales diseñados para la observación de la Tierra, dejando aparte la 
fotografía aérea analógica, los radares de apertura sintética, o el escáner laser 
aerotransportado. Estos métodos, no obstante son mencionados por su importancia en la 
revisión general del tema (Capítulo 2).    
 
En muchos ecosistemas forestales la defoliación por insectos ha sido la principal causa 
de perturbaciones que conducen a pérdidas importantes de madera y carbono (Fraser & 
Latifovic 2005). Los insectos defoliadores son en muchas ocasiones el principal factor 
responsable de las pérdidas anuales en el rendimiento de los bosques (Fleming & Volney 
1995), y frecuentemente aumentan la susceptibilidad del arbolado hospedante a plagas 
secundarias, generando cambios directos en la dinámica de las masas forestales (Wulder & 
Franklin 2007).  
 
La copa del árbol es el principal componente a ser observado para estimar condiciones 
de salud forestal mediante la evaluación de su defoliación. Esta estimación es realizada 
habitualmente de manera visual por personal entrenado desde el terreno, oblicuamente al 
daño, que no evita subjetividades. Por el contrario, una observación superior, ortogonal, 
sistemática y automatizada que evita el error humano es asequible y rentable a la 
teledetección satelital (TS), que puede superar las limitaciones orográficas de accesibilidad 
de las masas  forestales. Además, la naturaleza gráfica de los datos que se obtienen de la 
observación por satélite permite la caracterización coherente de la cubierta forestal en el 
espacio y en el tiempo (Cohen at al. 2003; Hansen et al. 2010).  
 
Por otra parte, es importante destacar los nuevos fenómenos que afectan actualmente 
a la sanidad forestal, como los cambios de uso de suelo, el calentamiento global y el mayor 






organismos entre regiones y aumentan grandemente la probabilidad de que potenciales 
plagas exóticas puedan introducirse a los ecosistemas locales (Mac Leod et al. 2002; 
Martínez Fernández 2006; Vanhanen et al. 2007). Y por otra parte, la conocida dificultad de 
los árboles a adaptarse rápidamente a los cambios ambientales añade una vulnerabilidad 
especial a cualquier ecosistema forestal frente al actual cambio climático, y vuelve a algunas 
especies más susceptibles a los ataques de plagas (Fleming & Volney 1995; Hódar et al. 
2003; Hódar & Zamora 2004; Jump et al. 2006; Verkaik et al. 2009; García-López & Allué-
Camacho 2010). La gestión forestal sostenible deberá pues buscar nuevos enfoques, 
recursos y técnicas interdisciplinares para enfrentarse a estos retos, como por ejemplo las 
estrategias de seguimiento remoto basado en modelos predictivos capaces de integrar los 
datos disponibles de los inventarios de daño (Fleming & Volney 1995; Sturrok 2012; 
Schroeder et al. 2014). 
 
A pesar de sus notables ventajas, la TS no deja de tener ciertas limitaciones y 
dificultades. La limitación más importante es inherente a los sensores ópticos que dependen 
estrictamente de la buena condición atmosférica sin cobertura de nubes para la obtención de 
datos. En segundo lugar, la teledetección de la defoliación es una tarea compleja y 
multifactorial, dependiente de condiciones tales como las fisiográficas o de las fenologías del 
hospedero y la plaga, que deben definirse mediante una bioventana lo más precisa posible.  
 
La TS ha venido incrementando su uso en el seguimiento de la defoliación por 
insectos, particularmente en el ámbito del seguimiento del daño forestal como complemento 
a su evaluación mediante inventarios de campo. De manera simple, determinar el estado de 
salud de un bosque es el objeto principal del inventario de daños forestales a cualquier 
escala. Para ello se requiere aplicar un conjunto de procedimientos, entre los cuales la TS ya 
es una herramienta utilizada para la detección, cuantificación y seguimiento de cambios 
producidos en la cobertura forestal, como ocurre con la defoliación por plagas y 
enfermedades forestales (Czaplewski 1999; Ciesla 2000; Franklin 2001; Solberg et al. 2007; 
Adelabu et al. 2011), y que permite mejorar las estimaciones de daño en combinación con 
los datos de los inventarios (Mattila 1998; Remmel et al. 2004; Haapanen & Tuominen 2008; 
Schroeder et al. 2014).  
 
El uso de la TS como herramienta utilizada para la Salud Forestal, sin embargo, no 
está aun ampliamente difundido, bien porque no se haya implementado aún o porque no ha 
 





probado utilidad suficiente y/o por razones de coste, particularmente esto último en la 
cobertura de parcelas o rodales con costosos satélites de alta y muy alta resolución espacial 
o espectral (hiperespectral), que requieran además de un elevado entrenamiento.  
 
Dos de las principales ventajas que la TS tiene sobre la teledetección aérea son su 
rentabilidad y  su mayor cobertura, en especial cuando se aplican productos gratuitos de 
resolución espacial moderada (250m pixel) y media (30m pixel), como los provenientes del 
sensor MODIS y del sensor Landsat respectivamente. Aquí se ha elegido el segundo para 
los dos casos de estudio en esta Tesis, por su mayor detalle, por tratarse en el primero de un 
estudio a escala de parcela con superficie de moderada extensión, y en el segundo, a nivel 
de rodal con una superficie pequeña. 
 
Dos casos de aplicación de la teledetección satelital en el seguimiento de la 
defoliación por insectos forestales mediante la integración de datos de inventario 
 Por todo lo anterior, en esta memoria se ha pretendido probar, mediante dos casos de 
estudio (Capítulos 3 y 4) a diferentes escalas y con el sistema Landsat,  las capacidades de 
la TS en la detección, mapeo y predicción de la defoliación causada por dos insectos con 
distintos hospedantes, en frondosas y coníferas, que se encuentran en ambientes 
montañosos del país, una zona septentrional en el primer caso y una zona mediterránea en 
el segundo. La selección de los defoliadores (Rhynchaenus fagi L. y Thaumetopoea 
pityocampa (Denis & Schiff.)) y de sus hospederos (Fagus sylvatica L. y Pinus nigra 
J.F.Arnold salzmannii (Dunal) Franco) fue el resultado de una exploración en toda España de 
las parcelas del Inventario Nacional de Daños Forestales (IDF; 1987-2012). 
 
Por otra parte, la elección de los modelos dependió de las características de los datos 
de campo. Para el estudio del R. fagi se contó con los datos del IDF y del Inventario de 
Daños Forestales de Castilla y León (IDF-CyL), en bosque se complementaron aportando 
una detallada información en parcelas georreferenciadas, con datos dendro-dasométricos, 
con observaciones detalladas de los niveles del daño por defoliación y sus agentes. Esta 
calidad de datos permitió generar un modelo generalista robusto de predicción continua del 
grado de defoliación en bosques monoespecíficos en espesura completa. En el trabajo con 
T. pityocampa se dispuso de datos no georreferenciados, sin información dendro-






y no directamente a la defoliación, lo que se corrigió reclasificándolo en dos clases de 
árboles defoliados y no-defoliados, por lo que fue más adecuado ajustar a dichos datos 
dicotómicos un modelo probabilístico del daño por defoliación.  
  
Fue posible correlacionar significativamente los daños por defoliación recabados en 
campo con sus correspondientes datos espectrales de detección por cambios del índice de 
vegetación Moisture Stress Index (MSI), eliminando las nubes y aplicando previamente a las 
imágenes obtenidas Landsat-TM las exigencias de corrección geométrica y radiométrica 
sugeridas por la cadena de preprocesamiento estándar del Programa Nacional de 
Teledetección (Hantson et al. 2011) y usadas en el primer caso de estudio. Así mismo, para 
el segundo caso, fue posible una significativa correlación de los datos utilizando una serie 
temporal de imágenes en reflectancia de superficie, conocidos como LEDAPS del Sistema 
Landsat, completadas y apiladas junto a imágenes convencionales Landsat TM y ETM+. 
Estas imágenes, previamente eliminadas las nubes, se georreferenciaron y fueron 
transformadas a reflectancia de superficie de una LEDAPS de referencia mediante la técnica 
de normalización absoluta por el algoritmo IR-MAD de Canty & Nielsen (2008). 
 
En ambos casos de estudio se logró integrar, de manera significativa, en distintos 
modelos predictivos los datos disponibles de los inventarios de campo y su detección 
correspondiente con datos espectrales Landsat derivados del índice de vegetación 
seleccionado, según : 
 Caso 1 (defoliación en frondosas, Capítulo 3): se desarrolló un modelo sigmoidal de 
efectos mixtos en función del cambio en el índice de vegetación ΔMSI para predecir la 
defoliación por R. fagi en parcelas de haya basado en un modelo general de Landsat 
(Townsend et al. 2012). El modelo ΔMSI tuvo un MAE y  un RMSE inferior al  5% y un R2 de 
0.685. Se elaboró una cartografía continua de defoliación de hayedos como ejemplo de 
aplicación del modelo, con la que pudo observarse una cierta tendencia de brotes oscilatoria 
durante los años y un patrón SE-NW de aumento de las defoliaciones. Su confirmación, no 
obstante requerirá un período de tiempo mucho más largo de observación de la dinámica 
poblacional de R. fagi (Day & Watt 1989). Hasta donde se sabe, ningún otro estudio de 
seguimiento remoto de la defoliación causada por el minador foliar del haya ha sido llevado a 
cabo, al menos en la zona de estudio. 
 
 





Caso 2 (defoliación en coníferas, Capítulo 4): mediante el mejor ajuste con un índice de 
vegetación, que resultó ser el MSI, se construyó un modelo de regresión logística de 
defoliación por T. pityocampa en los rodales de Pinus nigra en la Sierra de Gúdar (Teruel). 
Se confirmó que el MSI como el índice más significativo, al igual que Sangüesa-Barreda et 
al. (2014) para la misma área de estudio y mismo daño. El modelo obtuvo un valor de 
Análisis ROC de 0.71, dentro del intervalo de discriminación aceptable de Hosmer & 
Lemeshow (2000). El umbral de probabilidad idóneo que logró la mejor fiabilidad de 
discriminación del modelo (71.6%) entre presencia o ausencia del daño por defoliación fue 
0.21. Este umbral indica que los datos de presencia y ausencia del daño en estas masas 
guardan una proporción aproximada del 20 y el 80% respectivamente. La sensibilidad o 
capacidad del modelo de predecir correctamente el ataque de la procesionaria en los 
bosques de P. nigra resultó ser de un 65.9%, y su especificidad o capacidad de predecir 
correctamente su no-ataque del 72.9%. Puesto que la sensibilidad y especificidad resultaron 
menores del 75%, el modelo no podría definirse como recomendable en otros ámbitos, si 
bien para la gestión de la sanidad forestal tendría la utilidad de casi asegurar que un bosque 
de P. nigra no sufrirá el ataque de la procesionaria cuando así lo prediga, aunque poco 
podría asegurar al predecir lo contrario. Por otro lado, si bien el ajuste resultó con aceptable 
discriminación, no fue posible validar el modelo por falta de más datos con la presencia del 
daño y por la naturaleza histórica de éstos. 
 
Posibilidad de aplicación de la teledetección satelital en el seguimiento de la 
defoliación por insectos forestales mediante la integración de datos de inventario 
El caso1 muestra un modelo robusto como herramienta de potencial utilidad en el 
seguimiento remoto de daños por defoliación sobre los hayedos, localizados en el límite 
meridional de distribución de la especie. Conviene resaltar que  estos bosques son hábitats 
de especies protegidas, incluso en peligro de extinción, como el urogallo (Tetrao urogallus 
cantabricus L.), el pájaro carpintero de espalda blanca (Dendrocopos leucotos Bechstein) o 
el oso pardo (Ursus arctos L.). Es importante mencionar que para escalar este modelo a un 








En el caso 2, los resultados del modelo probabilístico muestran también una potencial 
utilidad del modelo y del mapeo del daño por defoliación para el gestor forestal. Se 
requieren, no obstante, datos de campo pertinentes que pudiesen primeramente llegar a 
validarlo, y después,  ya como modelo para el seguimiento remoto de daños por defoliación, 
se necesitarían seguramente más variables explicativas que contemplen la particular 
complejidad de la actividad defoliadora de la procesionaria del pino, referidas a las 
condiciones del clima, heterogeneidad de especies y estructura de las masas mediterráneas. 
 
En general, no puede afirmarse categóricamente que la TS aplicada al seguimiento 
remoto de daños por defoliación pueda aplicarse con éxito por igual a todos los diversos 
ámbitos forestales en España, ya que la defoliación del bosque, por las causas que puedan 
darse, incluidos los insectos folívoros, no supone un simple cambio en la condición del 
follaje, por lo que cada caso debe ser tratado como único, probando diferentes sensores y la 
combinación de diferentes técnicas que conduzcan a los mejores resultados. Es por tanto 
necesario, para mejorar las perspectivas de aplicar la TS al seguimiento de la defoliación por 
insectos, continuar profundizando en esta línea de investigación, pues no debe olvidarse que 
la teledetección es una tecnología dinámica de permanente mejora, de sus sensores, 
métodos, productos y disponibilidad, que irá perfeccionándose, capaz de proveer a la gestión 
forestal de un desarrollo sinóptico y multidisciplinar ante las complejas amenazas actuales y 
futuras de las plagas forestales.  
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1. Se realizó una revisión mundial del estado, tendencias y potencial de la teledetección 
en la detección y seguimiento de la defoliación forestal por insectos durante 6 años (2007 
- 2012). Se halló que en España la investigación del seguimiento remoto de la defoliación 
forestal por insectos es escasa y a nivel mundial está en su etapa temprana. Es 
necesario su impulso y desarrollo de forma multidisciplinar ante las amenazas actuales y 
futuras de las plagas forestales.  
 
2. Para la teledetección representan un desafío la detección del grado de defoliación, el 
mejoramiento de la detección temprana de brotes, el desarrollo de modelos más 
generalistas, el incremento de la robustez del procesamiento de datos y métodos de 
análisis, y la extensión de resultados a bosques más heterogéneos y complejos como 
sucede en el ámbito mediterráneo. 
 
3. El MSI (Moisture Stress Index: banda 5 /banda 4 del sensor Landsat) probó ser  el 
índice de vegetación que mejor ajustó los dos distintos modelos de predicción de la 
defoliación por insectos (Rhynchaenus fagi y Thaumetopoea pityocampa), desarrollados 
en esta Tesis Doctoral.  
 
4. En el caso del estudio de la defoliación de Fagus sylvatica por el insecto  
Rhynchaenus fagi. Tanto el Inventario Nacional de Daños Forestales (IDF) como el de 
Castilla y León (IDF-CyL), ambos a escala árbol y parcela, probaron contener suficiente 
calidad y detalle en la variable de daño, para permitir integrar de una manera significativa 
los datos de campo de 17 parcelas a sus correspondientes variables remotas  de 
detección (imágenes del satélite Landsat) durante 7 años, en un modelo predictivo 
continuo de la defoliación en función del índice espectral de vegetación MSI.  
 
5. Se desarrolló un modelo sigmoidal de efectos mixtos en función del cambio en el MSI 
para predecir la defoliación por Rhynchaenus fagi en rodales de Fagus sylvatica con una 
precisión significativa de 0.685 R2 (p<0.0001) y con errores estimados MAE y RMSE por 
debajo del 5%. Para escalar el modelo desarrollado a un nivel operativo es necesaria su 
validación en otros bosques de hayedos con similares o más severas defoliaciones. 
 
6. El seguimiento de la defoliación mediante teledetección satelital es relevante y puede 






norte de España, por encontrarse en su rango de distribución más meridional y por 
hallarse en zonas montañosos de difícil acceso.  
 
7. Contrario a la idoneidad en la mejor integración de los datos de campo y los datos 
espectrales del primer caso de estudio, en el segundo estudio sobre la defoliación de 
Pinus nigra por la procesionaria del pino, Thaumetopoea pityocampa,  se comprobó cierta 
dificultad al integrar los datos debido a la falta de idoneidad entre los mismos, ya que la 
medida de campo se asigna a áreas extensas o “rodales” y no se expresa directamente la 
variable de interés en defoliación sino en niveles de infestación. En consecuencia, se 
trabajó con datos espectrales medios del rodal y se tradujo la medida de infestación en 
campo a un valor dicotómico de defoliación/no-defoliación. Estadísticamente se observó 
que es significativa la dependencia del MSI medio del rodal con dicho valor dicotómico. 
Ambos datos pudieron ser finalmente integrados en un modelo probabilístico de 
defoliación, que no fue posible validar por falta de datos de defoliación en campo debido 
a la calidad observacional e histórica de éstos. 
 
8. Se ajustó un modelo probabilístico logit del daño por defoliación causada por 
Thaumetopoea pityocampa en rodales de Pinus nigra en función del MSI y el índice de 
sequía SPEI24 (Standardized Precipitation-Evapotranspiration Index, de mayo, acumulado 
a 24 meses), resultando con fiabilidad global de 71.6%, especificidad de 72.9% y 
sensibilidad de 65.9%, y con falsos negativos de 9.8% y falsos positivos de 63.8%. Los 
numerosos errores de comisión, reflejados en el último porcentaje, podrían deberse tanto 
a factores abióticos (déficit hídrico por sequía) como a factores bióticos (defoliación por 
procesionaria), que apuntan a que tal variabilidad no está siendo explicada únicamente 
por las variables del modelo. 
 
9. Dada la imposibilidad de validar el modelo probabilístico logit por falta de más datos 
con presencia del daño, y la naturaleza histórica de los mismos, el modelo podrá ser 
probado y mejorado al incorporar, mediante futuros estudios experimentales, más datos 
de defoliación y variables mejor controladas. 
 
10. Los resultados presentados aquí han mostrado la potencialidad del seguimiento 
remoto de la defoliación forestal por insectos, tanto en frondosas como en pinos, y en 
zonas septentrionales como mediterráneas de España, a partir de una detección rentable 
y disponible del sistema de productos Landsat y del uso de modelos generalistas en 








11. Como continuidad a este trabajo es recomendable que también se explore la utilidad 
de técnicas como el análisis de mezclas espectrales y el análisis de series temporales. 
Pues ambos en sus capacidades potencian los datos multiespectrales, uno mejora la 
detección mediante el reconocimiento sub-pixel de los mismos y el otro minimiza el 
obstáculo de la cobertura nubosa, permitiendo continuidad en la predicción y el posible 
seguimiento operativo de la defoliación, con miras a un rentable sistema de alerta 
temprana.  
 
12. Las previsiones sobre el cambio climático y sus efectos pueden tener una cuota de 
incertidumbre, por lo que en general la teledetección satelital como herramienta sinóptica 
que permita el seguimiento de la salud del árbol a escalas de paisaje, y en particular de 
parcelas, basada en modelos predictivos capaces de integrar los datos disponibles de los 
inventarios de daño, ayudarán a la gestión forestal sostenible a mejorar la conservación 
de los bosques haciendo con ello acopio y búsqueda de nuevos enfoques, recursos y 
técnicas para implementar un trabajo más interdisciplinario.  
 
 
